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Seznam uporabljenih simbolov 
V pričujočem zaključnem delu so uporabljeni naslednje veličine in simboli: 
Veličin / oznaka Enota 
Ime Simbol Ime Simbol 
čas t sekunda s 
frekvenca f Hertz Hz 
razmerje signal šum SNR Decibel dB 
bitna hitrost R bitov na sekundo b/s 
Tabela 1: Veličine in simboli 
Natančnejši pomen simbolov in njihovih indeksov je razviden iz ustreznih slik ali pa je 









Seznam uporabljenih kratic 
ACR Avtomatična prepoznava vsebine Automatic Content Recognition 
CD Kompaktni plošček Compact Disc 
CMD Ukazna lupina vgrajena v 
operacijskih sistemih Windows, ki 
omogoča zaganjanje izvršljivih 
datotek 
Command Prompt 
CPU Centralna procesna enota Central Processing Unit 
DA/AD Digitalno-analogna / analogno-
digitalna pretvorba 
Digital to Analog / Analog to Digital 
conversion 
DCT Diskretna Kosinusna transformacija Discrete Cosine Transformation 
DDA Algoritem za prepoznavo zvočnih 
posnetkov z visoko odpornostjo na 
popačenja izvornega signala 
Distortion Discriminant Analysis 
DFT Diskretna Fourierjeva 
transformacija 
Discrete Fourier Transform 
DRM Digitalno upravljanje pravic Digital Rights Management 
DSP Digitalna obdelava signalov Digital Signal Processing 
FFT Hitra Fourierjeva transformacija Fast Fourier Transform 
HAS Človeški slušni sistem Human Auditory System 
HMM Skriti Markovi modeli Hidden Markov Models 
HPF Visoko prepustno sito High Pass Filter 
HTTP Protokol za prenos hiperteksta Hypertext Transfer Protocol 
ISRC Mednarodna standardna koda 
posnetka, ki določa unikatni 
glasbeni ali video posnetek 
International Standard Recording Code 
JSON Objektni JavaScript zapis JavaScript Object Notation 
LPCM Linearna pulzno kodna modulacija Linear Pulse Code Modulation 
LPF Nizko prepustno sito Low-Pass Filter 
LSB Bit z najmanjšo težo Least Significant Bit 
LSH Lokalno občutljiva zgoščevalna 
funkcija 
Locally-Sensitive Hashing 
MCLT Modulirana kompleksna 
prekrivajoča transformacija 





MDCT  Modificirana Diskretna Kosinusna 
transformacija 
Modified Discrete Cosine Transformation 
MFCC Mel-frekvenčni kapstralni 
koeficient 
Mel-frequency cepstral coefficients 
MIR Pridobivanje informacij iz glasbe Music Information Retrieval 
MIT Odprtokodna licenca, ki izvira iz 
tehnološkega inštituta v 
Massachusettsu 
Massachusetts Institute of Technology 
License 
MP3 Oblika zgoščenega zapisa zvočnih 
datotek v standardu MPEG 
MPEG audio level 3 
MSSQL Microsoftov SQL strežnik Microsoft SQL server 
P2P Omrežje vsak z vsakim Peer-To-Peer network 
PCM Pulzno kodna modulacija Pulse Code Modulation 
PN Navidezen šum Pseudo Noise 
PRH Algoritem za prepoznavo zvočnih 
posnetkov razvit s strani Royal 
Phillips Electronics 
Phillips Robust Hash Algorithm 
RAM Bralno-pisalni pomnilnik Random Access Memory 
SCF Razmerje vršne in efektivne 
vrednosti signala 
Spectral Crest Factor 
SF Sistem za prepoznavo zvočnih 
posnetkov SoundFingerprinting 
SoundFingerprinting 
SFM Merilo spektralne ravnosti Spectral Flatness Measure 
SFTF Kratkotrajna Fourierjeva 
transformacija 
Short Time Fourier Transform 
SHA-1 Kriptografska zgoščevalna funkcija Secure Hash Algorithm 1 
SMS Sistem za pošiljanje krajših 
besedilnih sporočil po mobilnem 
telefonu 
Short Message Service 
SNR Razmerje signal – šum Signal to Noise Ratio 
SQL Strukturirani povpraševalni jezik za 
delo s podatkovnimi bazami 
Structured Query Language 
SS Razširjeni spekter Spread Spectrum 
URL Enotni naslov vira v računalniškem 
omrežju 
Uniform Resource Locator 
WAV Signalna oblika zvočnega zapisa Waveform Audio File 




V diplomskem delu predstavljam področje računalniške prepoznave zvočnih zapisov, v 
katerega sodijo vedno bolj popularne aplikacije, kot je Shazam, ki uporabniku omogočajo 
prepoznavo glasbe, ki se predvaja v njihovi okolici. Sistemi prepoznavo nepoznanega zvočnega 
zapisa opravljajo na podlagi primerjave zgoščenih povzetkov oziroma odtisov zvočnega zapisa 
(angl.: acoustic/audio fingerprint), ki jih izdelajo iz krajših vzorcev nepoznanega zapisa in jih 
primerjajo s shranjenimi odtisi v katalogu poznanih referenčnih skladb. Pri tem se srečujejo z 
mnogimi težavami. Želimo namreč, da bodo sistemi za prepoznavo posnetek pravilno 
prepoznali tudi, če je stisnjen s pomočjo izgubnih kompresijskih postopkov, je v njem prisoten 
okoliški šum, motnje ali degradacije v kakršni koli drugi obliki. Pomembno je tudi, da 
prepoznavo vršijo hitro in učinkovito, kar pa glede na velike količine referenčnih skladb, ki jih 
katalogi običajno vsebujejo, ni preprosta naloga. 
V delu sem raziskal področja uporabe tehnologije ter princip delovanja temu namenjenih 
algoritmov. Pri tem sem podrobneje preučil lastnosti in zahteve, ki jim morajo zadostiti 
algoritmi, opisal sem težave s katerimi se algoritmi spopadajo pri zagotavljanju robustnosti in 
načine reševanja le-teh. Obravnavam tudi učinkovitost in natančnosti prepoznave. V 
nadaljevanju se osredotočam na primerjavo treh odprtokodnih sistemov: SoundFingerprinting, 
Echoprint in Dejavu. Izbrane sisteme in algoritme, na katerih le-ti temeljijo, sem podrobneje 
analiziral in preizkusil. Preizkuse sem opravil z izvedbo premišljenih testnih korakov, s katerimi 
sem razkril prednosti in slabosti posameznega sistema. V prvi fazi preizkusov sem preveril 
splošne lastnosti sistemov, ki vplivajo na primernost sistema za uporabo v različnih tipih 
aplikacij. Določil sem najmanjšo dolžino vzorca zvočnega posnetka, iz katerega je posamezen 
sistem zmožen zanesljivo opraviti prepoznavo. Na podlagi statistične analize rezultatov izvedbe 
prepoznave na naboru večjega števila testnih posnetkov sem ovrednotil lastnosti sistemov. 
Preveril sem, kako dobro sistemi ločujejo različne izvedbe iste skladbe in v kolikšni meri so 
odporni na različne tipe motenj in degradacij zvočnega signala. V nadaljevanju sem opravil še 
preizkus prepoznave predvajanih skladb v radijskih programih, s katerim sem preveril 
ustreznost posameznega sistema za uporabo v aplikaciji za izdelavo sporeda predvajanih 
skladb. 
V zaključku podajam lastno oceno primernosti posameznega sistema za uporabo v različnih 






Ključne besede: prepoznava zvočnih posnetkov, odtis zvočnega posnetka, primerjava 
sistemov, sistem za izdelavo sporeda predvajanj radijskega programa, SoundFingerprinting, 




This thesis describes automatic content recognition, an identification technology used to 
recognize content played in the vicinity of the user or on a media device. It focuses on systems 
for audio content recognition based on audio fingerprinting technology that is used by 
increasingly popular applications such as Shazam. An audio fingerprint is a condensed 
summary made from musical features extracted from a short sample of sound recording. It is 
used to identify an unknown sound recording by means of comparison of its fingerprints to a 
collection of fingerprints gathered from known recordings stored in a reference database. In 
doing so, the systems may encounter many obstacles. A system should be able to recognize an 
unknown recording regardless of the level of compression, surrounding noise present in the 
signal or any other form of degradation. It is also important that systems are able to perform 
identification fast and effectively, what is not a trivial task because systems usually contain a 
large number of reference tracks. 
I explored the scope of the technology and the principle of operation of dedicated algorithms. 
In doing so, I examined the characteristics and requirements that need to be satisfied by 
algorithms to ensure robustness, effectiveness and accuracy of identification. 
The main focus of the thesis is a comparison of three open-source systems: 
SoundFingerprinting, Echoprint and Dejavu. I have performed a detailed analysis of the 
selected systems and algorithms on which they are based. I also performed test procedures 
designed to reveal the strengths and weaknesses of each system. In the first testing stage, I 
verified the overall system properties that affect the suitability of the system for the use in 
different types of applications. For each system I measured the minimum length of audio clip 
required for a reliable identification. Based on the statistical analysis of data obtained during an 
identification test performed on large set of musical recordings, I evaluated the general 
performance of the systems. Later on I checked how well they distinguish different versions of 
the same song and to what extent they are resistant to interference and degradation of the audio 
signal. Lastly I examined the suitability of selected systems for the use in a broadcast 
monitoring system by means of performing audio recognition on radio broadcast recordings, 





To conclude I present my own opinion on the suitability of each system for usage in different 
types of applications. I also suggest possible enhancements that could be made on systems to 
improve their performance. 
Keywords: audio content recognition, audio fingerprint, system comparison, broadcast 




ACR (angl.: Automatic Content Recognition) avtomatična prepoznava vsebine je tehnologija, 
ki omogoča prepoznavo multimedijske vsebine, ki se nahaja na napravi, se predvaja v 
neposredni bližini naprave ali se predvaja na napravi sami. Danes se v večji meri uporablja za 
prepoznavo predvajanih glasbenih in video vsebin, možno pa jo je uporabiti tudi za prepoznavo 
slik in digitalnih fotografij. Sistemi za prepoznavo zvočnih zapisov, katerim se posveča to delo, 
temeljijo na vzorčenju dela zapisa, ki ga aplikacija, ki podpira tehnologijo, programsko obdela 
tako, da iz njega izlušči njegove karakteristike (odtis) ali informacije, ki so bile vanj vgrajene 
ravno z namenom kasnejše prepoznave vsebine (digitalni vodni žig). Pridobljene podatke 
običajno posreduje servisu, ki ponuja storitev prepoznave. Le ta izvede prepoznavo na podlagi 
primerjave odtisov posnetka s katalogom predhodno shranjenih karakteristik poznanih zvočnih 
posnetkov. Tipično topologijo sistema za prepoznavo zvočnih zapisov prikazuje Slika 1. 
 
 
Slika 1: Prikaz delovanja ACR sistema za prepoznavo zvočnega posnetka 
Na področju prepoznave glasbenih posnetkov potreba po tehnologiji izhaja predvsem iz 
glasbene industrije. Le-ta je potrebovala sistem, ki bi omogočal ugotavljanje vira ilegalno 
širjenih vsebin, ki so zaščitene z avtorskimi pravicami, in sisteme za spremljanje glasbe, ki jo 





Recording Industry Association of America (RIAA) sta že v začetku razvoja tehnologije kazala 
močan interes za njeno uporabo [1]. Hiter razvoj in rast interneta je namreč omogočil pojav 
storitev, ki omogočajo spletno nakupovanje multimedijskih vsebin, P2P omrežij, YouTube 
portala in podobnih storitev, ki poleg legalnega širjenja obsežnih katalogov multimedijskih 
vsebin omogočajo tudi njihovo ilegalno širjenje. 
Pri prepoznavi zvočnih posnetkov se srečujemo z velikim številom težav, ki jih mora sistem 
reševati. Preprosti pristopi k reševanju naloge prepoznave zapisa, kot so direktna primerjava 
vzorčnega signala z množico originalnih posnetkov, žal ne bi delovala. Nepoznani posnetek in 
shranjeni original sta namreč lahko slišno enaka, njuna digitalna zapisa pa sta lahko popolnoma 
drugačna. Na signalih je lahko uporabljena drugačna tehnika kompresije, sta posneta z 
različnimi nastavitvami kvalitete ali pa je eden izmed njiju močno degradiran. Poleg tega bi bil 
tak pristop k prepoznavi nepraktičen, saj bi sistem zahteval veliko količino sistemskih virov, 
predvsem prostor za shranjevanje posnetkov, na katerih bi izvajali primerjavo in procesorsko 
moč za njihovo izvedbo.  
Prvotno je razvoj ACR potekal v smeri opremljanja distribuirane vsebine z uporabniku skritimi 
informacijami, ki omogočajo njeno prepoznavo. Opisani način prepoznave poznamo pod 
nazivom digitalni vodni žig (angl.: Digital Watermark). Razvit je bil pred letom 1996 s strani 
Royal Phillips Electronics (Phillips Content Identification). Vgrajevanje vodnega žiga se izvaja 
na več načinov, pri čemer ga morajo sistemi vgraditi na način, da bo uporabniku nezaznaven in 
bo odporen na operacije digitalnega procesiranja, kot so izgubna kompresija, analogno-
digitalna pretvorba (AD), digitalno-analogna pretvorba (DA) in druge. Upoštevati morajo tudi 
dejstvo, da je posnetek lahko izpostavljen dejavnikom prenosnega kanala, ki vanj vnašajo 
motnje, ki ne smejo vplivati na uspešnost branja vsebine vodnega žiga. Poleg naštetih zahtev je 
izredno pomembno tudi, da je žig vgrajen na varen način, ki bo branje vsebine žiga dovoljeval 
le pooblaščenim osebam. Poglavitni namen tehnike je predvsem na področju digitalnega 
upravljanja pravic (DRM - angl.: Digital Rights Management) kot mehanizem za ugotavljanje 
lastnika avtorskih pravic, distributerja ali lastnika kupljenega posnetka. V uporabi je tudi na 
področju varovanja avtorskih pravic kot forenzično sredstvo, ki omogoča iskanje vira ilegalnih 
kopij zvočnih in video zapisov. Pogosto se namreč dogaja, da se predizdaje (angl.: prerelease) 
novih skladb in filmov pojavijo na internetu, še preden je vsebina uradno izdana. Tehnologija 
digitalnega vodnega žiga je distributerjem omogočila, da posnetek, preden ga ponudijo v 
predogled, opremijo z unikatnimi kodami, ki vsebujejo informacije o posnetku in uporabniku, 
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kateremu je bil predan. Na ta način zagotovijo sledljivost vira ilegalno distribuirane kopije v 
primeru, če se ta pojavi na internetu. Isti koncept uporabljajo tudi ponudniki pretočnih vsebin, 
kot sta Spotify in Netflix, ki v pretočno vsebino v realnem času vgrajujejo vodni žig prav tako 
z namenom identifikacije vira ilegalne distribucije. Vodni žig je mogoče uporabiti tudi za 
vgrajevanje metapodatkov o samem posnetku, ki omogočajo njegovo prepoznavo, vendar se na 
tem področju ne uporablja pogosto. 
Glavna slabost tehnike je, da z vgrajevanjem žiga modificira izvorni signal. Je invazivna 
tehnika, ki zahteva vgrajevanje podatkov v času produkcije ali distribucije, preden je posnetek 
prvič javno predvajan. Torej je na področju prepoznave zvočnih posnetkov ni mogoče uporabiti 
na posnetkih, ki niso bili opremljeni s podatki, ki omogočajo njihovo prepoznavo, prav tako ne 
omogoča kasnejših modifikacij podatkov. Iz teh razlogov so se raziskovalne aktivnosti na 
področju preusmerile v smer prepoznave na podlagi lastnosti signala samega, ki ne bi zahtevala 
predhodne obdelave izvornega posnetka in bi jo bilo mogoče uporabiti za vse posnetke, tudi 
tiste, ki so nastali pred razvojem tehnologije digitalnega vodnega žiga. Z raziskavami na 
področju novih načinov prepoznave posnetkov se je ukvarjalo več delovnih skupin, ki so se 
sestajale na letnih simpozijih. Simpoziji so z leti prerasli v združenje International Society for 
Music Information Retrieval (ISMIR), v okviru katerega še danes potekajo raziskave ne 
področju, poznanem pod nazivom Music Information Retrieval (MIR).  
Rezultat omenjenih raziskav so sistemi za prepoznavo multimedijskih vsebin, ki delujejo na 
principu primerjave odtisa posnetka, ki nosi zgoščene informacije oziroma karakteristike 
posnetka samega (angl.: fingerprint), s katalogom shranjenih odtisov znanih (referenčnih) 
posnetkov. Problematika sistemov je izredno kompleksna. Želimo namreč, da bo sistem zvočni 
posnetek pravilno prepoznal ne glede na stopnjo izgubne kompresije, uporabljene pri 
shranjevanju posnetka ter degradacije in popačenja, ki jih v signal vnaša prenosna pot signala. 
Za določene aplikacije je ključnega pomena, da je sistem zmožen prepoznati posnetek tudi iz 
kratkega segmenta originalnega posnetka. Ker sistemi za delovanje potrebujejo katalog 
referenčnih odtisov, je pomembno tudi, da so odtisi posnetkov kar se da majhni is so kodirani 
na način, ki omogoča hitro in učinkovito iskanje po podatkovni bazi. Njihovo število je namreč 
lahko izredno veliko. Če za primer vzamemo sistem AcoustID [2], ima na dan pisanja v 
katalogu 33,9 milijona odtisov [3]. Poleg opisanega morajo biti sistemi računsko nezahtevni 
tako pri izdelavi odtisa posnetka, kot pri iskanju po katalogu referenčnih odtisov. Reševanja 





načine, kljub temu pa so si algoritmi v konceptu izredno podobni. Vsi namreč sledijo modelu, 
ki sta ga uporabila Jaap Hatsima in Ton Kalker v algoritmu A Highly Robust Audio 
Fingerprinting System [4], ki je bil razvit s strani Royal Phillips Electronics in ga poznamo tudi 
pod kratico PRH (angl.: Phillips Robust Hash Algorithm). Največje razlike med algoritmi 
zasledimo v karakteristikah zvočnega posnetka (značilkah), ki jih uporabijo pri izdelavi odtisa. 
PHR algoritem v odtis posnetka kodira spremembo energije med dvema sosednjima 
frekvenčnima pasovoma spektra signala. Algoritem Shazam, ki ga je opisal Avery Li-Chun 
Wang [5] in se v literaturi pogosto pojavlja kot zgled algoritma, ki je izredno odporen na 
degradacije in motnje, uporabi energijske vrhove spektra. Echoprint, ki so ga opisali Daniel 
P.W. Ellis, Brian Whitman in Alastair Porter [6] uporabi začetke ritmičnih zvokov (ang. Onset) 
[7]. Omeniti velja tudi algoritem Waveprint, ki sta ga opisala Shumeet Baluja in Michele Covell 
[8]. Algoritem v nasprotju z ostalimi, ki običajno uporabijo tehnike digitalne obdelave signalov 
s pomočjo katerih iz spektra signala pridobijo značilke, uporabi tehnike računalniškega vida. Z 
uporabo valčne transformacije spektralne slike signal razstavi na osnovne valjčne signale, ki jih 
shrani v podatkovno bazo kot odtise posnetka. Tehniko so uporabili, ker se je izkazala za 
izredno uspešno v sistemih za iskanje po slikovnem gradivu (angl.: Image Retrieval System). 
Podobno kot Waveprint algoritem Chromaprint [9], ki so ga opisali Yan Ke, Derek Hoiem in 
Rahul Sukthankar, dvodimenzionalni spektrogram signala obravnava kot sliko, iz katere izdela 
odtise posnetka s pomočjo tehnik, uporabljenih za detekcijo obrazov v fotografijah [10]. 
Tehnologija prepoznave zvočnih zapisov na podlagi odtisov je omogočila razcvet storitev, ki 
temeljijo na njeni uporabi. Danes je javnosti najbolj znana po uporabi v spletnih servisih kot sta 
Shazam [11] in SoundHound [12]. Te uporabniku omogočajo prepoznavo glasbe, ki se predvaja 
v njihovi neposredni okolici. Shazam je storitev prepoznave glasbe v uporabo javnosti ponudil 
leta 2002, torej še pred časom pametnih telefonov in mobilnih aplikacij. V tistem času je storitev 
delovala na način, da je uporabnik, ki je želel prepoznati glasbo, ki se predvaja v njegovi okolici 
(radio, diskoteka, …) poklical na telefonsko številko storitve, ki je preko mikrofona v telefonu 
posnela zvok okolice uporabnika in ga poskušala prepoznati s primerjavo njegovih karakteristik 
s katalogom karakteristik poznanih posnetkov. Po opravljeni prepoznavi je bil uporabnik o 
rezultatu primerjave obveščen preko SMS sporočila. Tehnologijo so s pridom uporabili tudi v 
projektu MusicBrainz [13], ki uporabnikom ponuja odprti katalog podatkov o glasbenih 
izvajalcih in njihovih posnetkih. Njihove storitve uporabnikom omogočajo prepoznavo 
nepoznanih posnetkov in opremljanje prepoznanih posnetkov z metapodatki (album, naslov 
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skladbe, izvajalec, …). MusicBrainz tehnologijo prepoznave posnetkov uporablja od leta 2000. 
Do danes so zamenjali že dva sistema prepoznave, ki sta se izkazala za pomanjkljiva. Od leta 
2000 do 2008 so uporabljali sistem TRM podjetja Relatable [14]. Ker se je sistem izkazal za 
nezmožnega obdelovati velike količine podatkov v katalogu shranjenih odtisov, so ga v letu 
2006 začeli nadomeščati s sistemom PUID (angl.: Portable Unique Identifier), ki je bil v 
uporabi vse do leta 2013. Sistem PUID je bil boljši od predhodnika, vendar so ga zaradi počasne 
obdelave odtisov in zaprtokodne narave leta 2011 nadomestili z odprtokodnim sistemom 
AcoustID, ki temelji na algoritmu Chromaprint, in je v uporabi še danes.  
Sistem AcoustID ni edini odprtokodni sistem, ki razvijalcem omogoča izdelavo aplikacij s 
področja prepoznave zvočnih posnetkov. Izredno priljubljen je tudi sistem Echoprint [15] 
podjetja Echo Nest [16], ki temelji na istoimenskem algoritmu. Podjetje ja razvijalcem aplikacij 
poleg izvorne kode omogočilo tudi dostop do spletnega servisa in s tem do obsežnega kataloga 
referenčnih odtisov, zaradi česar je uporabljen v širokem spektru aplikacij. Algoritem 
Waveprint je v odprtokodnem sistemu SoundFingerprinting [17] implementiral Ciumac Sergiu. 
Obstaja tudi več sistemov, ki temeljijo na algoritmu Shazam. S stališča diplomskega dela je 
zanimiva implementacija Dejavu [18], ki jo je razvil in opisal Will Drevo [19], v raziskovalnih 
krogih pa je popularen predvsem sistem Landmark [20], ki je implementiran v Matlabu, zaradi 
česar ga v nadaljevanju ne bomo obravnavali. 
1.1. Področja uporabe tehnologije ACR 
Tehnologija je danes široko razširjena v glasbeni industriji. Javnosti je najbolj znana po uporabi 
v spletnih servisih kot sta Shazam in SoundHound, ki uporabniku omogočajo prepoznavo 
glasbe, ki se predvaja v njihovi neposredni okolici. Omenjeno področje pa še zdaleč ni edino in 
najpomembnejše, kjer je tehnologija prisotna. Danes področja uporabe lahko delimo na naštete 
skupine. 
1.1.1. Prepoznava vsebine 
Razcvet storitev za distribucijo multimedijskih vsebin, ki uporabniku omogočajo nakup glasbe 
v digitalnih formatih, je uporabnikom omogočil, da si zgradijo lastne glasbene kataloge z 





posnetke z nepopolnimi podatki (podatki o avtorjih, albumih, nazivih skladb). Tehnologija je 
omogočila razvoj aplikacij, ki rešujejo omenjene težave. S pomočjo tehnologije je mogoče 
poiskati podvojene skladbe in kataloge opremiti s popolnimi metapodatki. 
V področje lahko uvrstimo tudi že omenjene aplikacije, ki uporabnikom omogočajo prepoznavo 
glasbe, ki se predvaja v njihovi okolici.  
1.1.2. Spremljanje gledanosti televizijskih programov 
Z integracijo tehnologije v pametno televizijo ali televizijski komunikator (angl.: set-top-box), 
ki ima dostop do internetne povezave, je tehnologijo mogoče uporabiti za spremljanje 
gledanosti televizijskih programov.  
Podjetje Enswers [21] je razvilo sistem za spremljanje gledanosti, ki uporablja namensko 
aplikacijo, nameščeno na uporabnikov pametni telefon. Le-ta snema zvok televizijskega 
programa in njegove odtise pošilja strežniku, ki jih poskuša prepoznati s primerjavo zvočnih 
odtisov, ki jih izdelajo namenski strežniki s spremljanjem oddajanih programov v realnem času. 
V prihodnosti si lahko obetamo razvoj podobnih sistemov, ki bodo integrirani v pametno 
televizijo ali televizijski komunikator, torej brez potrebe po uporabi namenskih aplikacij na 
zunanjih napravah. 
1.1.3. Spremljanje oddajanje vsebine 
Izredno pomembno področje uporabe tehnologije v komercialnih aplikacijah predstavlja 
spremljanje oddajane vsebine, ki jo s pridom uporabljajo kolektivne organizacije ki se ukvarjajo 
z varovanjem avtorskih pravic. Tehnologija jim je namreč omogočila spremljanje dejanskega 
oddajanega programa in izdelavo sporedov predvajanj, ki so podlaga za pravično deljenje 
nadomestil imetnikom pravic uporabljenih varovanih del. 
Naročnikom oglasov je tehnologija omogočila avtomatizacijo kontrole predvajanja naročenih 
oglasov. Danes naročnik z uporabo sistema lahko preprosto preveri, ali je bil naročeni oglas 
predvajan ob dogovorjenem času, ne da bi moral program posneti in fizično preveriti prisotnost 
le-tega. 
Obe omenjeni storitvi ponuja spletni servis ACR Cloud [22], ki temelji na tehnologiji odtisov 
posnetkov. Uporabnikom omogoča izvajanje prepoznave predvajane glasbe in reklam v tokovih 
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internetnih radijev. Prepoznavo glasbe izvajajo na lastni katalog odtisov referenčnih skladb, 
uporabnikom omogočajo tudi uporabo lastnega kataloga, v katerega lahko preko spletne 
storitve shranijo odtise lastnih posnetkov, kar je še posebej koristno v primeru kontrole 
predvajanja oglasa. 
1.1.4. Izboljšanje uporabniške izkušnje 
Tehnologiji se obeta svetla prihodnost na področju storitev, namenjenih izboljšanju 
uporabniške izkušnje (angl.: 2nd screen synchronization). Pojavlja se vedno večje število 
storitev, ki omogočajo uporabniku sinhronizacijo predvajane vsebine na drugo napravo, 
običajno mobilni telefon ali tablični računalnik. Podjetje Beatgrid media [23] oglaševalcem 
ponuja storitev Ad Sync, ki uporabniku na mobilnem telefonu prikaže podrobnosti 
predvajanega oglasa. Storitev temelji na tehnologiji primerjave odtisa zvočnega posnetka, ki ga 
izdela aplikacija na mobilnem telefonu.  
Kot je zapisal Daniel Tjondronegoro [24], si lahko zamislimo, da bo v prihodnosti mogoče z 
uporabo tehnologije na preprost način priti do podrobnih informacij o gledanem televizijskem 
programu na portalu IMDB, ob ogledu predfilma v kinu naročiti karto za premiero ali se preko 
socialnih omrežij povezati z gledalci iste oddaje, ki jo spremljamo.  
1.1.5. Varovanje avtorskih pravic 
V ozadju tehnologije so veliki interesi glasbene industrije predvsem na področju varovanja 
avtorskih pravic. Na tem področju je tehnologijo že leta 2002 uporabil spletni servis za deljenje 
glasbenih posnetkov Napster, preko katerega so se vsebine v večji meri razširjale ilegalno. Na 
podlagi sodne odredbe o prenehanju delovanja, ki jo je dosegla glasbena industrija, so z ACR 
tehnologijo podjetja Relatable, delujočo na principu primerjave odtisov posnetkov, poskušali 
preprečiti deljenje varovanih vsebin potem, ko so poizkusi preprečevanja deljenja datotek na 
podlagi njihovega imena spodleteli.  
Danes tehnologijo uporablja portal YouTube za detekcijo uporabe varovanih del znotraj 





1.2. Cilj diplomskega dela 
Glavni cilj diplomskega dela je raziskati možnost uporabe odprtokodnih sistemov za 
prepoznavo glasbe, ki temeljijo na podlagi primerjave odtisov posnetkov v sistemu za izdelavo 
sporedov predvajanj iz posnetkov oddajanj radijskih postaj. Problematika je veliko bolj 
kompleksna, kot jo poznamo pri prepoznavi posameznih skladb. Radijske postaje v zvočni 
signal s stališča sistema za prepoznavo glasbe namreč vnašajo motnje v obliki transformacije 
signala z uporabo izenačevanja, predvajani so le deli skladb, poleg tega je glasba pogosto 
uporabljena kot podlaga, preko katere govori napovedovalec. Druga težava, s katero se 
srečujejo sistemi za spremljanje oddajanega programa, je neskončni tok zvočnega posnetka, v 
katerem so skladbe pogosto združene s počasnimi prehodi, ki jih mora sistem zaznati in določiti 
čas pričetka in dolžino posameznega predvajanja. Prav tako v signalu niso prisotne le skladbe, 
temveč signal vsebuje tudi nepoznane bloke, kot so novice in reklame. 
Pod drobnogled smo vzeli odprtokodne sisteme Echoprint, SoundFingerprinting in Dejavu in 
Echoprint obravnavamo ker se je z leti uporabe izkazal za stabilno rešitev, ki učinkovito rešuje 
zahteve, ki jim mora zadostiti algoritem za prepoznavo zvočnih posnetkov. 
SoundFingerprinting obravnavamo ker je glede na teste predstavljene v opisu algoritma, 
izredno odporen na motnje v signalu in je zmožen prepoznati kratke segmente posnetkov. 
Sistem Dejavu pa predvsem zato, ker temelji na algoritmu Shazam, ki se je z leti porabe v 
istoimenski storitvi za prepoznavo glasbe izkazal za izredno hitrega in robustnega. Prvotno je 
bilo predvideno, da bomo v evalvacijo sistemov vključili tudi sistem AcoustID, vendar smo ga 
izločil iz nabora raziskav. Sistem je namreč prilagojen za uporabo v odprti glasbeni 
enciklopediji MusicBrainz. Ta je namenjena prepoznavi nepoznanih skladb, vsebovanih na 
nosilcih zvočnih posnetkov, za kar ne potrebujemo celotnih odtisov posnetka, temveč zadostuje 
že odtis kratkega segmenta skladbe. Iz tega razloga je AcoustID načrtovan tako, da v katalog 
referenčnih posnetkov za posamezno skladbo shranjuje le odtise 30 sekundnega segmenta, kar 





2. Sistemi za prepoznavo glasbe na podlagi odtisa zvočnega posnetka 
Sistemi, ki delujejo na podlagi primerjave odtisov zvočnega posnetka, v nasprotju s prepoznavo 
na podlagi digitalnega vodnega žiga, ne zahtevajo predhodne obdelave posnetka v času 
produkcije ali distribucije. Tehnika prepoznave se zanaša na akustične lastnosti zvočnega 
posnetka in jo je mogoče uporabiti na vseh posnetkih, tudi tistih, ki niso bili opremljeni z 
digitalnim vodnim žigom. Je računsko bolj zahtevna in potrebuje katalog odtisov poznanih 
skladb (referenčnih odtisov), zato pa ni odvisna od informacij, integriranih v zapis in je 
posledično ni mogoče uporabiti za razločevanje dveh identičnih kopij istega posnetka 
(identifikacije vira kopije).  
Odtis zvočnega zapisa (angl.: acoustic/audio fingerprint) lahko opišemo kot zgoščen povzetek 
(angl.: hash) končne dolžine kratkega vzorca zvočnega zapisa, ki ga uporabimo za prepoznavo 
posnetka na podlagi primerjave s katalogom predhodno shranjenih odtisov znanih posnetkov. 
Haitsma in Kalker [4], sta funkcijo izdelave odtisa zvočnega zapisa opisala kot zgoščevalno 
funkcijo (angl.: hash function), ki poljubno dolg vhodni niz podatkov (vzorec zvočnega zapisa) 
pretvori v binarno vrednost fiksne dolžine (odtis zvočnega zapisa).  
Zgoščevalne funkcije v računalniških sistemih pogosto uporabljamo za primerjavo dveh 
objektov zaradi njihove deterministične narave. Za izbrano vhodno vrednost poljubne dolžine 
vedno vrnejo enako izhodno vrednost končne dolžine, ki je običajno veliko krajša od dolžine 
vhodne vrednosti. Namesto da bi primerjali dva velika objekta, njuno primerjavo lahko 
izvedemo s primerjavo njunih zgoščenih vrednosti. S temi funkcijami torej lahko iščemo 
matematično enakost objektov, ki jih primerjamo. Ker sistem za prepoznavo posnetka želimo 
uporabiti na signalih, ki lahko vsebujejo šum, so kompresirani, vsebujejo hrup iz ozadja ali so 
kako drugače popačeni, mora zgoščevalna funkcija za izdelavo odtisa posnetka delovati na 
način, da za podobni vhodni signal vrne primerljive odtise. Poleg tega mora funkcija za različne 
posnetke vračati različne odtise, saj bo v nasprotnem primeru prepoznava napačna. 
Slika 2 prikazuje primerjavo sinusnega signala frekvence 440 Hz z uporabo različnih 
parametrov kompresije. Zgornji signal je izvorni signal v formatu PCM (dodatek A.1) z 44100 
vzorci na sekundo, na katerem ni uporabljena kompresija. Na srednjem signalu je uporabljena 
kompresija MP3 z bitno hitrostjo 320 kb/s in ohranjeno vzorčno hitrostjo 44100 vzorcev na 
sekundo. Če signal primerjamo z izvornim, v njegovi obliki ne opazimo razlike. Na spodnjem 





24000 vzorcev na sekundo. Primerjava z izvornim signalom pokaže očitne razlike, kljub temu 
pa je zvok signala za človeško uho identičen. Če želimo, da bo sistem prepoznave posnetkov 
vse tri signale prepoznal kot enake, mora funkcija, ki je zadolžena za izdelavo odtisa v signalih 
iskati zaznavne podobnosti, ki so vsaj do neke mere invariantne na degradacijo signala, in ne 
matematične enakosti signalov [4, pp. 1-2]. Da bi dosegli visoko robustnost sistema, mora biti 
odtis vsaj do neke mere invarianten na degradacijo signala.  
 
Slika 2: Primerjava zvočnih signalov kompresiranih z različnimi parametri 
Kot smo že omenili, sistemi delujejo na podlagi primerjave odtisov nepoznanega posnetka s 
katalogom referenčnih odtisov poznanih posnetkov. Postopek prepoznave delimo na dve fazi, 
ki ju prikazuje Slika 3. 
 
Slika 3: Tipični sistem za prepoznavo zvočnega zapisa na podlagi zvočnega odtisa 
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Za prepoznavo posnetka potrebujemo odtise izvornega posnetka, na katerih bomo v fazi 
prepoznave izvajali primerjavo. Zato moramo najprej iz originalnega posnetka izdelati serijo 
odtisov, ki jih shranimo v podatkovno bazo skupaj z metapodatki, ki nosijo informacije o 
posnetku, kot so na primer: izvajalec, izvedba, album, leto izdaje, mednarodna standardna koda 
posnetka (ISRC - angl.: International Standard Recording Code). Prepoznavo nepoznanega 
posnetka (poizvedbo) izvedemo tako, da izdelamo njegove odtise, ki jih primerjamo z zapisi v 
podatkovni bazi. V primeru, da se odtisi iskanega posnetka ujemajo z odtisi, shranjenimi v 
katalogu, smo ga uspešno prepoznali. Poizvedba običajno vrne metapodatke prepoznanega 
posnetka. 
2.1. Zahteve sistemov 
Da bi sistemi za prepoznavo zvočnih posnetkov svojo nalogo opravljali učinkovito in predvsem 
zanesljivo, morajo uporabljeni algoritmi zadostiti naslednjim zahtevam: 
 Kompaktnost odtisa 
Sistem prepoznave deluje na podlagi primerjave odtisov, kar pomeni, da za primerjavo 
potrebujemo katalog referenčnih odtisov. Če želimo, da bo sistem deloval hitro in bo lahko 
deloval z omejenimi sistemskimi viri, mora biti velikost odtisa posnetka v primerjavi z 
velikostjo izvornega posnetka močno zmanjšana. 
 
 Robustnost 
Značilke, uporabljene pri izdelavi odtisa, morajo biti dovolj robustne, da so odporne na 
razne oblike degradacije zvočnega signala. 
 
 Odpornost na kolizijo 
Značilke morajo biti izbrane na način, da bodo značilke različnih posnetkov dovolj 
raznolike, da bodo omogočale prepoznavo posameznih posnetkov. 
 
 Učinkovitost 
Procesa izdelave odtisa in primerjave odtisa z odtisi v podatkovni bazi morata biti računsko 





2.2. Lastnosti sistemov za prepoznavo glasbe 
Sistemi za prepoznavo glasbe delujejo na principu primerjave odtisa posnetka, ki ga želimo 
prepoznati z odtisi referenčnih posnetkov, shranjenih v podatkovni bazi. Rezultat primerjave je 
lahko prepoznava ali zavrnitev prepoznave posnetka. Za prepoznavo smatramo pozitivni 
odgovor na poizvedbo, ko sistem javi, da je posnetek prepoznal. Negativni odgovor, ko sistem 
javi, da posnetka ni prepoznal, obravnavamo kot zavrnitev prepoznave. Oba možna rezultata 
sta lahko pravilna ali napačna. Pri klasifikaciji možnih rezultatov moramo upoštevati tudi 
možnost, da bo sistem posnetek prepoznal kljub temu da referenčni odtisi posnetka v 
podatkovni bazi niso prisotni. 
Definiramo lahko spodaj naštete možne rezultate poizvedb po prepoznavi, na podlagi katerih 
lahko s statistično obdelavo rezultatov ovrednotimo lastnosti sistema. 
 Pravilna prepoznava (Pp): Sistem pravilno prepozna posnetek v poizvedbi.  
 Nepravilna prepoznava (Np): Sistem poizvedbo, ki pripada posnetku A, nepravilno 
prepozna kot posnetek B, kljub temu da posnetek A v katalogu obstaja. 
 Pravilna zavrnitev (Pz): Sistem pravilno prepozna, da se noben posnetek v katalogu ne 
ujema s poizvedbo. 
 Nepravilna zavrnitev: (Nz): Sistem nepravilno prepozna, da se noben posnetek v 
katalogu ne ujema s poizvedbo. 
 Prepoznava neobstoječe skladbe (Pns): Sistem nepravilno prepozna poizvedbo, ki v 
katalogu ne obstaja. 
Lastnosti sistemov oziroma zahteve, ki jim morajo sistemi zadostiti, delimo v spodaj opisane 
kategorije [4], [25], [26]. 
2.2.1. Zanesljivost prepoznave 
Zanesljivost prepoznave nam pove, kako pogosto so rezultati prepoznave točni oziroma koliko 
prepoznav, ki jih sporoči sistem, je pravilnih. Prepoznavo predpostavljamo takrat, ko sistem 
javi, da skladba, po kateri poizvedujemo, obstaja v katalogu odtisov. Rezultat je lahko pravilna 
(Pp) ali nepravilna (Np) prepoznava, lahko se zgodi tudi, da sistem nepravilno prepozna 




𝑧𝑎𝑛𝑒𝑠𝑙𝑗𝑖𝑣𝑜𝑠𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑝𝑜𝑧𝑛𝑎𝑣𝑒 =  
𝑃𝑝
𝑃𝑝 + 𝑁𝑝 + 𝑃𝑛𝑠
∗ 100 % (2.A) 
   
2.2.2. Občutljivost 
Občutljivost je merilo, ki nam pove, kako pogosto sistem pravilno prepozna skladbo, ko vemo, 
da njeni odtisi v podatkovni bazi obstajajo. Merilo upošteva število pravilnih prepoznav (Pp) 
in nepravilnih zavrnitev (Nz). Izračunamo jo po enačbi (2.B). 
 
𝑜𝑏č𝑢𝑡𝑙𝑗𝑖𝑣𝑜𝑠𝑡 =  
𝑃𝑝
𝑃𝑝 + 𝑁𝑧
∗ 100 % (2.B) 
   
Ker merilo zanesljivosti prepoznave ne upošteva nepravilnih zavrnitev, do katerih pride, ko 
sistem napačno trdi, da odtis posnetka ne obstaja, je izredno pomembno, da zanesljivost 
prepoznave in občutljivost obravnavamo skupaj. Sistem je namreč lahko izredno natančen, po 
drugi strani pa izredno slabo občutljiv. Želimo si, da bi bili obe lastnosti sistema čim boljši. 
2.2.3. Stopnja pravilne zavrnitve prepoznave neobstoječega posnetka 
Stopnja nepravilne prepoznave nam pove, kako dobro sistem zavrača prepoznavo, ko vemo, da 
odtis posnetka, ki ga želimo prepoznati, v podatkovni bazi ne obstaja. Merilo upošteva pravilne 
rezultate, ki so v tem primeru pravilne zavrnitve (Pz), nepravilne rezultate, ki so tem primeru 
nepravilne prepoznave (Np) in prepoznave skladb, ki v referenčnem katalogu niso vsebovane 
(Pns). Izračunamo jo po enačbi (2.C). Merilo je pomembno predvsem v sistemih, ki so 
uporabljeni za izdelavo sporedov predvajanj ali varovanje avtorskih pravic. Ti sistemi ne 
dovoljujejo nepravilnih prepoznav, običajno tudi za ceno manjše pravilne prepoznave. 
 
𝑠𝑝𝑧𝑛𝑝 =  
𝑃𝑧
𝑃𝑧 + 𝑁𝑝 + 𝑃𝑛𝑠
∗ 100 % (2.C) 
   
2.2.4. Stopnja nepravilne zavrnitve prepoznave obstoječega posnetka 
Stopnja zavrnitev je merilo, ki nam pove, kako pogosto sistem nepravilno zavrača prepoznavo 





Predstavlja razmerje med nepravilno prepoznanimi (Np), prepoznavami neobstoječih skladb 
(Pns) in številom vseh poizvedb. Izračunamo jo po enačbi (2.D). 
 
𝑠𝑛𝑧𝑜𝑝 =  
𝑁𝑝 + 𝑃𝑛𝑠
𝑃𝑝 + 𝑃𝑧 + 𝑁𝑝 + 𝑁𝑧 + 𝑃𝑛𝑠
∗ 100 % (2.D) 
   
2.2.5. Kompleksnost 
Kompleksnost se nanaša na računsko moč, potrebno za izdelavo odtisa, zajema tudi velikost 
odtisa, od katere je odvisna hitrost poizvedbe. Upošteva tudi upravljanje podatkovne baze z 
odtisi (shranjevanje, brisanje in iskanje odtisa). Sistem mora biti zmožen izdelati kompaktne 
odtise, ki jih je mogoče s primerjavo odtisov v katalogu hitro prepoznati. 
2.2.6. Stopnja (velikost) odtisov  
Stopnja odtisov je količina bitov na sekundo posnetka, ki jih potrebujemo za zapis odtisov. 
Stopnja neposredno vpliva na velikost podatkovne baze. Iz tega razloga običajno želimo, da bi 
bila čim manjša. 
2.2.7. Razdrobljenost 
Minimalno dolžino vzorca, ki jo potrebujemo za zanesljivo prepoznavo, imenujemo 
razdrobljenost. O razdrobljenem sistemu govorimo, kadar je le-ta zmožen pravilno prepoznati 
posnetek na podlagi majhnih segmentov posnetka. Razdrobljenost sistema je direktno povezana 
s stopnjo odtisov. Manjši kot je odtis, večja je razdrobljenost. 
2.2.8. Robustnost 
Zmožnosti prepoznave posnetka ne glede na stopnjo degradacije (popačenje, interferenca v 
prenosni liniji, šum v ozadju, ..), format zapisa in operacije digitalne obdelave signala (DA/AD 
pretvorba, izgubna kompresija, …), pravimo robustnost. Če želimo zadostiti zahtevi, morata 




Razširljivost nam pove, kako hitro je sistem zmožen obdelati zahtevo za prepoznavo in kako 
na hitrost prepoznave vplivaj novi zapisi v katalogu. Sistem mora biti razširljiv tako, da je 
zmožen upravljati z velikimi količinami odtisov v podatkovni bazi. Razširljivost lahko vpliva 
na zanesljivost prepoznave in kompleksnost sistema.  
2.2.10. Vsestranskost 
Zmožnost prepoznave posnetka ne glede na format zapisa in uporabo podatkovne baze za 
različne tipe aplikacij. 
2.2.11. Krhkost in varnost 
Določene aplikacije, kot so sistemi za validacijo integritete podatkov za pravilno delovanje, 
potrebujejo sistem, ki je zmožen zaznati spremembe v posnetku. Je nasprotna lastnost 
robustnosti, saj zahteva, da se manjše spremembe v posnetku odražajo v različnih - 
neprimerljivih odtisih. 
2.3. Izdelava odtisa posnetka 
Problematiko, z reševanjem katere se spopadajo algoritmi za prepoznavo zvočnih posnetkov, 
so podrobno analizirali in kategorizirali Cano, Batlle, Kalker in Haitsma [25] v pregledu 
algoritmov za prepoznavo zvočnih posnetkov. Po njihovem zgledu lahko proces izdelave 
zvočnega odtisa razdelimo na več zaporednih korakov, glede na nalogo, ki jo opravljajo. 
Posamezne korake prikazuje Slika 4 in jih bomo podrobneje analizirali v nadaljevanju. 
 
Slika 4: Potek izdelave odtisa zvočnega posnetka 
Poglavitna naloga celotnega procesa je izdelati odtis, ki bo omogočal hitro in učinkovito 





Iz tega razloga morajo biti čim manjši, kljub temu pa morajo vsebovati zadostne informacije, 
da omogočajo zanesljivo prepoznavo, ki bo neodvisna od stopnje degradacije ali popačenja 
izvornega signala. 
2.3.1. Predprocesiranje in transformacije izvornega signala 
Običajno so zvočni posnetki shranjeni v formatu, ki uporablja kodiranje, kot so na primer MP3, 
WMA, FLAC in drugi. Da bi zagotovili vsestranskost, algoritmi posnetek najprej pretvorijo v 
splošen 16 bitni LPCM zapis (dodatek A.1). Ker je človeški slušni sistem (HAS – angl.: Human 
Auditory System) najbolj občutljiv na frekvence med 300 Hz in 2000 Hz, algoritmi izvornemu 
signalu zmanjšajo vzorčno hitrost v 11025, nekateri celo v 5512 vzorcev na sekundo (dodatek 
A.2), kar po Nyquist-Shannonovem teoremu zadošča za omenjen frekvenčni razpon. S tem se 
znebijo frekvenc, ki niso relevantne za prepoznavo s človeške perspektive, poleg tega pa so 
višje frekvence veliko bolj dovzetne na motnje, ki bi lahko vplivale na odtis posnetka. V končni 
fazi priprave signala za nadaljnjo obdelavo algoritmi večkanalni zapis pretvorijo v 
enokanalnega z metodo povprečenja kanalov.  
Nekateri algoritmi v fazi predprocesiranja iz signala poskušajo izločiti tudi motnje. Algoritem 
Echoprint [6] iz signala z uporabo belilnega filtra odstrani kratkotrajne motnje. Distortion 
Discriminant Analysis algoritem (DDA) [27] signal normalizira, s čimer poskuša odpraviti 
vpliv izenačevanja signala, ki ga pogosto izvedejo radijske postaje pred oddajo signala. 
2.3.2. Oknenje in prekrivanje 
Pri izdelavi odtisov posnetka je izredno pomembno, da algoritmi zagotovijo zanesljivost 
prepoznave kratkega izseka posnetka, ki lahko izvira iz katere koli lokacije v izvornem 
posnetku. Upoštevati morajo tudi možnost časovne neporavnanosti med nepoznanim 
posnetkom, ki ga želimo prepoznati, in referenčnimi odtisi v katalogu, na katere izvajamo 
primerjavo. Algoritmi opisani zahtevi rešujejo tako, da signal razdelijo v prekrivajoče se okvire. 
Philips Robust Audio Hashing Algoritem (RHA) [4], po katerem se zgleduje večina algoritmov, 
signal deli v okvire dolžine 371 ms, obtežene z Hannovim oknom in prekrivanjem v razmerju 
31 proti 32, iz katerih se v nadaljnjih korakih izračunajo sekvenčni odtisi. Rezultat pristopa so 
sekvenčni odtisi, zamaknjeni 11,6 ms, kar pomeni, da bodo v najslabšem primeru robovi 
okvirov signala, ki ga želimo prepoznati, in okvirov referenčnih odtisov v katalogu, zamaknjeni 
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za 5,8 ms. To zadošča, da sta odtisa izdelana z največjim zamikom vseeno dovolj podobna, da 
omogočata uspešno prepoznavo. 
2.3.3. Transformacija signala 
Poglaviten namen linearne transformacije je preslikava zvočnega signala v domeno, ki bo 
algoritmu omogočila vpogled v lastnosti signala, iz katerih bo lahko izločil značilke, ki jih bo 
v nadaljnjih korakih uporabil za izdelavo odtisa posnetka. Pri tem se zgledujejo po človeškem 
slušnem sistemu, ki se odziva na spektralno časovne karakteristike signala. Karakteristike zato 
iščejo v frekvenčni domeni. Ključna lastnost transformacije, ki jo algoritmi zahtevajo, je njena 
računska nezahtevnost, prav tako pa je zaželeno, da iz signala odstrani čim več redundantnih 
podatkov.  
Algoritmi običajno uporabijo STFT (dodatek A.6) ali MDCT (dodatek A.7), nekateri tudi DWT 
transformacijo (dodatek A.8), pri čemer se MDCT S stališča odprave redundantnih informacij 
izkaže bolje zaradi večje energijske kompaktnosti. 
Navedene transformacije niso edine, ki so uporabljene. Tako na primer DDA algoritem [27] 
uporabi modulirano kompleksno prekrivajočo transformacijo (MCLT – angl.: Modulated 
complex lapped transform). Iz vidika manjšanja redundance bi bile najbolj primerne 
transformacije Karhunen–Loève in Singular value decomposition, vendar so računsko 
prezahtevne [25] za praktično uporabo. 
2.3.4. Ekstrakcija zvočnih karakteristik 
Zvočne karakteristike, iz katerih algoritem v kasnejših korakih izdela odtise posnetka, morajo 
biti skrbno izbrane. Značilke namreč direktno vplivajo na robustnost sistema, odpornost na 
kolizijo in velikost odtisov. V tem koraku zasledimo največ razlik med posameznimi algoritmi. 
Najpogosteje uporabljene značilke so energija spektra [5], začetki ritmičnih zvokov [6], Mel-
frekvenčni kapstralni koeficienti, (MFCC – angl.: Mel-frequency cepstral coefficients), 
spektralna ravnost (SFM – angl.: Spectral Flatness Measure), glasbene note in valjčni 
koeficienti. Da bi zagotovili robustnost, nekateri algoritmi uporabijo kombinacijo več značilk. 
Tako na primer DDA algoritem [28] uporabi povprečno vrednost energije, spektralno ravnost 





Gisbert, Menor in Lagendijk [29] so sisteme razdelili glede na način, na katerega iz posnetka 
pridobijo značilke. Po njihovem zgledu jih lahko delimo v tri skupine: 
 Sistemi, ki značilke iščejo v frekvenčnih podpasovih spektrograma 
V skupino sodijo algoritmi, ki spektrogram posameznega okvira signala razdelijo v 
frekvenčne pod pasove, ki so lahko razporejeni linearno, logaritmično ali po eni izmed 
percepcijskih lestvic (Barkova ali Mel). V kategorijo lahko umestimo algoritme: Philips 
Robust Audio Hashing Algorithm [4], Echoprint [6], Chromaprint [9] in Waveprint [8]. 
 
 Sistemi, ki značilke iščejo v celotnem frekvenčnem področju spektrograma 
V skupino sodijo algoritmi, ki značilke iščejo v celotnem frekvenčnem področju 
posameznega okvira signala. Vanjo lahko uvrstimo algoritma Shazam [5] in Landmark [20]. 
 
 Sistemi, ki značilke iščejo v frekvenčnih pod pasovih spektrograma ali okvirih in so 
optimizirani s strojnim učenjem 
Nekateri algoritmi za izdelavo odtisov uporabijo metode strojnega učenja, ki zahtevajo fazo 
treninga, v kateri se algoritem na podlagi primerov zvočnih posnetkov nauči, kako mapirati 
značilnosti, vsebovane v zvočnem posnetku v značilke, iz katerih izdela odtise.  
Yan Ke in drugi so v algoritmu Chromaprint [9, pp. 2-3] uporabili AdaBoost strojno učenje, 
s katerim so iz množice možnih filtrov izbrali set, ki najbolje izničuje vpliv degradacije in 
motenj v zvočnem signalu, hkrati pa ohranja značilnosti, potrebne za razlikovanje različnih 
posnetkov. Nabor filtrov je bil izbran izven procesa izdelave odtisa. Le-ta filtre, izbrane s 
tehniko strojnega učenja, zgolj uporablja. 
Eliot Batlle in drugi [30] so uporabili skrite Markove modele (HMM – angl.: Hidden 
Markov Model), s katerimi izdelajo odtise. HMM je način nadzorovanega strojnega učenja, 
ki v uporabljenem primeru predstavlja akustični generator, ki je s pomočjo vzorčnih 
posnetkov naučen, da sekvenca modelov generira posnetek. Algoritem za generiranje odtisa 
uporabi sekvenco Markovih modelov, ki najbolje opišejo iskani posnetek. 
2.3.5. Končna obdelava 
Značilke, pridobljene iz posameznega okvira posnetka, predstavljajo absolutne vrednosti. Da 
bi dodatno zmanjšali vpliv časovne poravnave signalov in zagotovili robustnost, jih algoritmi 
obravnavajo v skupinah, iz katerih izdelajo vektorje značilk z upoštevanjem razdalje (časa) med 
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njimi. Običajno njihove absolutne vrednosti kvantizirajo v nivoje, ki jih je mogoče zapisati z 
manjšim obsegom binarnih podatkov. 
2.3.6. Modeliranje odtisa 
Algoritmi morajo poskrbeti, da bodo pridobljeni vektorji značilk zapisani na način, ki bo 
omogočal hitro in predvsem zanesljivo primerjavo. Izbrani model vpliva na način primerjave 
odtisov in način njihovega indeksiranja v podatkovni bazi. Ker je s stališča hitrosti primerjave 
in velikosti podatkovne baze izredno pomembno, da so odtisi čim manjši, algoritmi dolžino 
vektorjev odtisov pogosto dodatno zmanjšajo z uporabo zgoščevalnih funkcij. Algoritmi 
prepoznavo izvajajo v več korakih, v katerih ožijo nabor možnih kandidatov. V prvi fazi iskanja 
rezultata običajno iščejo kandidate, katerih odtisi so podobni iskanemu. Iz tega razloga je na 
vektorjih značilk pogosto uporabljena lokalno občutljiva zgoščevalna funkcija (LSH - angl.: 
Locally-Sensitive Hashing), ki v nasprotju z zgoščevalnimi funkcijami, uporabljenimi v 
kriptografiji, ki težijo k temu, da bi za različne vhodne podatke vračale različne izhodne 
vrednosti, vrača enake izhodne vrednosti za podobne vhodne podatke. 
Ena izmed tehnik je združevanje delnih odtisov, pridobljenih iz posameznih okvirov izvornega 
signala v enoten vektor za celoten posnetek ali del posnetka, ki ga shrani v indeksirano polje 
podatkovne baze. Opisani način uporabi algoritem Echoprint, ki ga bomo podrobneje analizirali 
v nadaljevanju. Drugi, bolj pogosto uporabljen način, je ločeno shranjevanje delnih odtisov, ki 
izhajajo iz posameznega okvira v indeksirano polje tabele, poleg katerega se shrani tudi čas 
znotraj posnetka, iz katerega izhaja okvir. Takšen pristop je uporabljen pogosteje. Od 
algoritmov, ki jih bomo primerjali v nadaljevanju, ga uporabita Waveprint in Shazam. 
2.4. Vpis posnetka v katalog referenčnih odtisov 
Referenčni posnetek v katalog vpišemo tako, da po postopku, opisanem v poglavju 2.3, iz 
celotnega originalnega posnetka izdelamo serijo odtisov, ki jih glede na izbrani model (poglavje 





2.5. Prepoznava zvočnega posnetka 
Proces prepoznave posnetka je podoben kot pri vpisovanju referenčnih odtisov z razliko, da 
izdelamo delne odtise krajšega segmenta posnetka, ki jih primerjamo z referenčnimi odtisi, 
shranjenimi v katalogu. Od izbrane dolžine segmenta sta odvisna predvsem zanesljivost 
prepoznave in čas procesiranja. Daljši kot je segment, večja je verjetnost, da bo sistem posnetek 
prepoznal pravilno, saj vsebina poizvedbe vsebuje večje število delnih odtisov, ki omogočajo 
natančnejšo primerjavo.  
Največja težava, s katero se srečujejo algoritmi pri primerjavi odtisov, je velikost podatkovne 
baze oziroma veliko število referenčnih odtisov, na katere morajo izvesti primerjavo. Algoritmi 
se z reševanjem problematike spopadajo na različne načine, skupno jim je, da primerjavo 
izvajajo v več korakih. Najprej iz podatkovne baze za vsak delni, odtis vsebovan v poizvedbi, 
pridobijo omejeno število delnih odtisov, ki so najbolj podobni iskanemu. Izbira potencialnih 
zadetkov poteka na podlagi točkovanja. Bolj ko sta si odtisa podobna, večje število točk pridobi 
referenčni odtis. V nadaljevanju iz množice kandidatov na podlagi podrobne primerjave 




3. Analiza uporabljenih sistemov za prepoznavo glasbe na podlagi zvočnih 
odtisov 
3.1. Echoprint  
Echoprint [15] je odprtokodni sistem za prepoznavo glasbenih posnetkov. Razvit je bil v 
podjetju Echo Nest [16], ki je bilo ustanovljeno leta 2005 na podlagi dela, ki sta ga opravila 
Tristan Jehan in Brian Whitman v MIT Media Labu. Podjetje je sistem delno pod odprtokodno 
licenco objavilo leta 2011. Edina komponenta sistema, ki ni odprtokodna je koda, ki 
implementira pridobivanje značilk in izdelavo odtisov posnetka. Podjetje je bilo leta 2014 
prevzeto s strani podjetja Spotify, ki je ponudnik istoimenske storitve pretočnih vsebin. S 
prevzemom se licenčni pogoji izvorne kode niso spremenili, tako da danes ostaja pod delno 
odprtokodno licenco in ga je dovoljeno uporabiti tudi v komercialne namene. Posledice 
prevzema pa so žal vidne na podpori uporabnikom, ki jo je podjetje v večji meri nehalo nuditi. 
Dodatna prednost projekta je bila tudi podatkovna baza z odtisi, ki je v javni rabi in jo je mogoče 
prenesti v lastno infrastrukturo, vendar od prevzema ni ažurirana. 
Po navedbah avtorjev je sistem zmožen hitro prepoznati močno popačene posnetke, tudi tiste, 
posnete z mobilnim telefonom. Sestavljen je iz dveh ločenih komponent. Generatorja odtisov 
zvočnih posnetkov (echoprint-codegen [31] [32]), ki je zadolžen za izdelavo odtisov zvočnih 
posnetkov. Pisan je v programskem jeziku C++ in je neodvisen od platforme. Prevesti ga je 
možno za Linux, Windows in iOS platformo. Druga komponenta je strežnik (echoprint-server 
[33] [34]). Zadolžena je za upravljanje s katalogom referenčnih odtisov in prepoznavo 
posnetkov. Temelji na Apache Solr [35] iskalni platformi, ki v ozadju za shranjevanje odtisov 
uporablja Tokyo Cabinet [36] podatkovno bazo in Tokyo Tyrant [37] mrežni vmesnik do baze 
podatkov. Interakcija s strežniško komponento je mogoča preko spletnega vmesnika (angl.: 
Web Api), ki omogoča osnovni operaciji, vpis odtisov v katalog in prepoznavo odtisov. 
Algoritem Echoprint [6] [38] išče začetke ritmičnih zvokov (ang.: Onset) [7], ki jih bomo v 
nadaljevanju imenovali kar točke. Značilnosti, na podlagi katerih izdela odtise posnetka, 





3.1.1. Izdelava odtisa zvočnega zapisa 
Algoritem zvočnemu signalu najprej zniža vzorčno hitrost na 11025 Hz in ga pretvori v 
enokanalni zapis. Da bi iz signala izločil motnje, na njem uporabi belilno sito. Modificiran 
signal nato z MDCT pretvori v frekvenčno domeno.  
Zvočne značilnosti išče v spodnjih osmih frekvenčnih pasovih MPEG-Audio 32-pasovnega 
filtra, ki so enakomerno razporejeni med 0 in 5512,5 Hz. Detekcija značilnosti poteka na 
podlagi primerjave magnitude signala vsakega frekvenčnega pasu z eksponentno padajočo 
mejno vrednostjo. Točka je zabeležena, ko vrednost magnitude preseže mejno vrednost. V 
trenutku, ko je točka zabeležena, algoritem popravi mejno vrednost tako, da je njena vrednost 
za faktor 1,05 večja od vrednosti zabeležene točke. Hitrost upada mejne vrednosti nadzira 
adaptivni algoritem, ki z nadzorom hitrosti upadanja mejne vrednosti poskrbi, da je v vsakem 
frekvenčnem pasu zabeležena ena točka v sekundi posnetka.  
Da bi zagotovili odpornost proti napačno zabeleženim in zgrešenim točkam, ki so lahko 
posledica degradacije ali šuma v izvornem signalu pri izdelavi odtisa, algoritem vsako 
zabeleženo točko obravnava v skupini s štirimi naslednjimi, ki so zabeležene v istem 
frekvenčnem pasu. Odtis posnetka izdela tako, da vzame razliko v času pojava para točk po 
spodnji tabeli, v kateri čas t0 predstavlja čas prve zabeležene točke, časi t1 - t4 pa čase štirih 
naslednjih točk. Izračunano razliko med paroma točk kvantizira v 23,2 ms intervale. Vsaka 
izračunana razlika je zapisana z dvema bajtoma [39].  
 Indeks 0 1 2 3 4 5 
0 t1 - t0 t1 - t0 t2 - t0 t1 - t0 t2 - t0 t3 - t0 
1 t2 - t1 t3 - t1 t3 - t2 t4 - t1 t4 - t2 t4 - t3 
Tabela 2: Definicija izračuna časov med dvema zabeleženima točkama Echoprint sistema 
Algoritem iz izračunanih časov med dvema točkama izdela šest 40 bitnih (5 bajtov) vektorjev 
odtisa po tabeli Tabela 3, v kateri je posamezna sprememba časa med dvema točkama (t∆[yx]) 
zapisana z indeksom, ki v tabeli Tabela 2 predstavlja indeks vrstice in stolpca. Vsak vektor 
poleg vrednosti dveh izračunanih časov vsebuje še 3-bitno vrednost, ki predstavlja indeks 





  Bajt 1, 2 Bajt 3, 4 Bajt 5 
Odtis 1 t∆[00] t∆ [10] frekvenčni pas 
Odtis 2 t∆ [01] t∆ [11] frekvenčni pas 
Odtis 3 t∆ [02] t∆ [12] frekvenčni pas 
Odtis 4 t∆ [03] t∆ [13] frekvenčni pas 
Odtis 5 t∆ [04] t∆ [14] frekvenčni pas 
Odtis 6 t∆ [05] t∆ [15] frekvenčni pas 
Tabela 3: Struktura delnega odtisa sistema Echoprint 
Algoritem dolžino zapisa posameznega vektorja dodatno zmanjša na 32 bitov (4 bajte) z 
uporabo zgoščevalne funkcije in mu doda še čas znotraj posnetka, v katerem je bil izdelan. Na 
ta način pridobljeni vektor predstavlja delni odtis izvornega posnetka. 
Algoritem v eni sekundi posnetka generira približno 48 odtisov (8 frekvenčnih pasov * 1 točka 
na frekvenčni pas * 6 odtisov na točko).  
3.1.2. Struktura podatkovne baze 
V podatkovni bazi je vsakemu zvočnemu posnetku dodeljena šifra, na katero so vezani 
metapodatki (naslov, izvajalec, zasedba, …). Odtisi vsakega posnetka so razdeljeni v 60 
sekundne segmente na način, da se sosednja segmenta prekrivata za 30 sekund. Segmentacija 
je potrebna, ker komponenta, ki primerja odtis nepoznanega posnetka z odtisi znanih posnetkov 
v podatkovni bazi, znanim posnetkom dodeljuje točke na podlagi števila odtisov, ki se ujemajo. 
Če ne bi uporabili segmentiranja s prekrivanjem, bi daljši posnetki, v katerih se vsebina 
ponavlja, pridobili več točk. Odtisi posameznih segmentov so prikazani kot dokumenti v 
invertiranem indeksu. Šifra dokumenta je sestavljena iz unikatne šifre posnetka in zaporedne 
številke segmenta. 
3.1.3. Poizvedbe (primerjava s katalogom) 
Poizvedba na podatkovno bazo primerja odtise v poizvedbi z dokumenti (60-sekundnimi 
segmenti). Primerjava ne upošteva časov, v katerih so bili odtisi izdelani. Rezultat poizvedbe 
je 15 dokumentov, ki vsebujejo največ identičnih delnih odtisov. Na teh dokumentih se nato 
izvede primerjava časovnih razlik med časi posameznih odtisov v poizvedbi z odtisi v 
dokumentih. Algoritem šteje število odtisov v posameznem dokumentu, ki se časovno ujamejo 





rezultat poizvedbe, če je število njegovih točk bistveno večje od dokumenta z drugim največjim 
številom izbranih točk. V primeru, ko razlika v zbranih točkah med prvima dvema 
dokumentoma ni očitna, je rezultat poizvedbe negativen, s čimer algoritem zmanjša možnost 
nepravilne prepoznave. 
3.2. SoundFingerprinting 
SoundFingerprinting je odprtokodna implementacija Waveprint algoritma, ki sta ga opisala 
Shumeet Baluja in Michele Covell [8]. Razvil ga je Ciumac Sergiu in je javno dostopen pod 
GNU GPLv3 licenco na razvijalčevem GitHub repozitoriju [17]. Sistem je pisan v 
Microsoftovem .NET ogrodju in je tako prilagojen za Windows operacijske sisteme. Razvijalec 
ne ponuja zaključenega sistema, temveč ogrodje sistema v obliki dinamičnih knjižnic, v katerih 
je implementirana potrebna funkcionalnost za razvoj lastnega sistema. Vključuje modul za 
pretvorbo izvornega posnetka v serijo odtisov in prepoznavo posnetkov. Avtor je pod 
odprtokodno licenco objavil tudi skripte, potrebne za postavitev MSSQL (Microsoft SQL) 
podatkovne baze in vmesnik za interakcijo s podatkovno bazo, ki je implementiran v ločeni 
dinamični knjižnici. Pri tem je uporabil moderne programske metode, s čimer je uporabnikom 
rešitve omogočil preprosto menjavo tipa podatkovne baze.  
Sistem je izredno dobro dokumentiran na projektnem repozitoriju in članku, v katerem avtor 
podrobno opiše algoritem, njegovo implementacijo v ogrodju in implementacijo sistema za 
detekcijo podvojenih skladb, ki temelji na ogrodju [40].  
3.2.1. Izdelava odtisa zvočnega zapisa 
Algoritem Waveprint v fazi predprocesiranja signal pretvori v splošen 16 bitni LPCM zapis in 
mu zniža vzorčno hitrost na 5512 Hz ter ga pretvori v enokanalni zapis. Po zgledu PHR 
algoritma ga deli v okvire dolžine 371 ms vsakih 11,6 ms, torej s prekrivanjem v razmerju 31 
proti 32. Posamezne okvire signala z uporabo FFT transformacije pretvori v frekvenčno 
domeno, kjer ga dodatno filtrira v frekvenčnem območju med 318 Hz in 2000 Hz in razporedi 
v 32 logaritmičnih frekvenčnih pasov. Rezultat operacije je spektrogram signala, ki ga 
algoritem obravnava v segmentih, sestavljenih iz 128 okvirov, uporabljenih pri transformaciji 
v frekvenčni prostor. Posamezen segment spektrograma je slika, ki predstavlja 1,485 sekunde 
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izvornega zvočnega signala. Algoritem jo s Haarovo valčno transformacijo (dodatek A.8) 
pretvori v serijo valčnih signalov, ki jih uporabi za izdelavo odtisa posnetka. Da bi zagotovili 
odpornost na šum in degradacije izvornega signala, algoritem pri izdelavi odtisa posnetka 
uporabi le 200 valčnih signalov z najvišjo magnitudo, kar je zadosti, da se ohranijo glavne 
karakteristike spektrograma. Da bi dodatno zmanjšal potrebno količino podatkov za zapis 
odtisa, algoritem uporabi le predznak valčnih signalov, koeficiente, ki predstavljajo magnitudo, 
zavrže. Opisani pristop je uporabljen, ker se je izkazal za izredno učinkovitega v sistemih za 
iskanje po slikovnem gradivu (angl.: Image Retrieval System) [41]. V tej fazi odtis predstavlja 
8192 bitov dolg vektor, v katerem so predznaki valčnih signalov kodirani po tabeli Tabela 4. V 
celotnem vektorju informacije nosi le prvih 200 elementov (400 bitov), ostali so enaki nič. Ker 
je dolžina vektorja s stališča shranjevanja in iskanja po podatkovni bazi prevelika, jo algoritem 
z uporabo Min Hash zgoščevalne funkcije dodatno zmanjša na 100 osem bitnih števil, ki 
predstavljajo delni odtis izvornega signala. 




Tabela 4: Kodiranje predznaka valčnih signalov v Waveprint algoritmu 
Vektor dolžine 100, ki predstavlja delni odtis 1,485 sekunde izvornega zapisa, je kljub temu da 
je dimenzijsko močno reduciran, v primerjavi z izvornim signalom še vedno prevelik in 
predvsem v neprimerni obliki za učinkovito primerjavo odtisov. Iz tega razloga ga algoritem z 
uporabo lokalno občutljive zgoščevalne funkcije (LSH – angl.: Locally-Sensitive Hashing) 
(dodatek A.9), razdeli na 25 podvektorjev, ki jih shrani v podatkovno bazo. LSH funkcijo 
uporabi, ker le-ta za podobne vhodne vrednosti vrača enake zgoščene vrednosti, kar pomeni, da 
z iskanjem enakih zgoščenih vrednost v podatkovni bazi iščemo podobne vektorje oziroma 
odtise. 
3.2.2. Struktura podatkovne baze 
SoundFingerprinting sistem vektorje delnih odtisov posnetka shranjuje v tabelo, v katero poleg 
samega odtisa shrani tudi sekvenčno številko odtisa in čas znotraj posnetka, iz katerega odtis 





odtisov vezane preko primarnega ključa. Zgoščene vrednosti so zaradi zagotavljanja hitrosti 
iskanja zapisane v indeksirano polje. Strukturo podatkovne baze prikazuje Slika 5.  
 
Slika 5: Struktura podatkovne baze sistema SoundFingerprinting 
3.2.3. Poizvedbe (primerjava s katalogom) 
Prepoznavo običajno opravimo na manjšem segmentu nepoznanega posnetka tako, da iz njega 
izdelamo serijo delnih odtisov in njegovih 25 podvektorjev. Algoritem za vsak delni odtis na 
podlagi primerjave LSH podvektorjev pridobi delne odtise, ki so najbolj podobni iskanemu. 
SoundFingerprinting sistem je konfiguriran tako, da iskanje podobnih odtisov v podatkovni 
bazi vrne 25 delnih odtisov, ki vsebujejo najmanj 5 enakih podvektorjev. Na ta način 
pridobljene kandidate analizira z uporabo Hammingove razdalje (dodatek A.10) med iskanim 
odtisom in kandidatom, s pomočjo katere iz množice kandidatov izbere tistega, ki se od 
iskanega najmanj razlikuje. V tej fazi primerjave ima algoritem za vsak delni odtis vsebovan v 
poizvedbi izbranega enega kandidata za rezultat poizvedbe. Pozitivni rezultat poizvedbe izbere 
tako, da izbere posnetek, kateremu pripada največ kandidatov, pridobljenih v prejšnjem koraku. 
V primeru, da je njegov delež med vsemi kandidati manjši od 5 % algoritem prepoznavo zavrne. 
3.3. Dejavu 
Dejavu [19] je odprtokodni sistem, ki ga je razvil in javno objavil na svojem GitHub repozitoriju 
[18] pod odprtokodno MIT (angl.: Massachusetts Institute of Technology License) licenco Vill 
Drevo. Sistem je kljub temu da ni razširjen, izredno zanimiv, saj temelji na algoritma Shazam 
[5], ki se je z leti porabe v istoimenski storitvi za prepoznavo glasbe izkazal za izredno hitrega 
in robustnega. Algoritem je skladbo zmožen prepoznati tudi, ko je le-ta ta močno onesnažena s 
 27 
 
hrupom iz ozadja (gostinski lokali, prireditve) ali je uporabljena kot podlaga napovedovalcu. 
Deluje na podlagi primerjave lokacij in jakosti energijskih vrhov v spektrogramu posnetka, ki 
predstavljajo časovno frekvenčne točke znotraj posnetka.  
Sistem je pisan v programskem jeziku Python. Za shranjevanje kataloga referenčnih posnetkov 
uporablja podatkovno bazo MySQL. V trenutni obliki sistem ne ponuja spletnega vmesnika za 
interakcijo zato z njim v obliki, v kakršni je objavljen, lahko upravljamo le lokalno na strežniku, 
kjer je nameščen. Sistem omogoča spreminjanje parametrov, ki vplivajo na proces izdelave 
odtisov. Tako lahko nastavimo dolžino okna, ki ga uporabi pri izdelavi odtisov, delež 
prekrivanja, minimalno amplitudo spektrograma, ki mora biti dosežena, da jo obravnava kot 
energijski vrh, ki ga uporabi pri izdelavi odtisa in druge. 
3.3.1. Izdelava odtisa zvočnega zapisa 
V opisu algoritma Shazam [5] je celoten postopek izdelave odtisov posnetkov opisan le 
generalno, podrobnosti in parametrov ne razkriva. Sistem Dejavu izvorni signal pretvori v 
splošni LPCM zapis z vzorčno hitrostjo 44100 vzorcev na sekundo. Povprečenja zvočnih 
kanalov ne izvaja, temveč odtise izdela za vsak kanal posebej. Posamezni zvočni kanal deli v 
okvire dolžine 92,9 ms, pri čemer uporabi polovično prekrivanje. Posamezen okvir signala 
pretvori v spektrogram z logaritmično porazdelitvijo frekvenc, v katerem poišče energijske 
vrhove, ki predstavljajo časovno frekvenčni par oziroma točko znotraj spektrograma. Energijski 
vrh predstavlja frekvenco, ki ima v lokalni okolici spektrograma najvišjo energijo. Da bi 
povečal robustnost končnega odtisa in odpornost na časovno neporavnanost signalov pri 
prepoznavi vrednosti frekvence in časa kvantizira v nivoje, iz parov časovno frekvenčnih točk 
in časovne razlike med njima izračuna zgoščeno vrednost, ki predstavlja delni odtis posnetka. 
Zgoščeno vrednost (h) izračuna s SHA-1 (angl.: Secure Hash Algorithm 1) kriptografsko 
zgoščevalno funkcijo, ki ji kot vhodni podatek, iz katerega izračuna zgoščeno vrednost, poda 
tekstovni niz, ki vsebuje frekvenci prve (f1) in druge točke (f2) ter časovno razliko med njima 
(td) v naslednji obliki: 
h = f1|f2|td 
Zgoščena vrednost para točk predstavlja tekstovni niz šestnajstiških vrednosti, dolg 40 znakov, 





dodatno zmanjša tako, da 20 šestnajstiških vrednosti kodira binarno, s čimer doseže končno 
velikost odtisa 10 bajtov. 
Sistem Dejavu v vsakem okviru izvornega posnetka poišče serijo točk, iz katerih izdela delne 
odtise med prvo zabeleženo točko in vsemi ostalimi. Število odtisov, ki izhajajo iz posameznega 
okvira tako ni fiksno, je pa omejeno na 15, ki so izračunani na podlagi točk z najvišjo energijo. 
3.3.2. Struktura podatkovne baze 
Dejavu delne odtise posnetka shranjuje v tabelo, v katero poleg samega odtisa shrani tudi odmik 
časovne lokacije znotraj posnetka od njegovega začetka. Odmik predstavlja sekvenčno številko 
okvira izvornega signala, iz katerega odtis izhaja. Delni odtis je preko šifre skladbe vezan na 
tabelo zvočnih posnetkov, v katero poleg naziva posnetka iz katerega so bili izdelani odtisi 
shrani še zgoščeno vrednost naziva, s pomočjo katere preprečuje vnos podvojenih vrednosti 
oziroma shranjevanje odtisov posnetka, ki so že vsebovani v podatkovni bazi. V objavljeni 
obliki ne omogoča shranjevanja dodatnih metapodatkov. Opisano strukturo podatkovne baze 
prikazuje Slika 6. 
 
Slika 6: Struktura podatkovne baze sistema Dejavu 
3.3.3. Poizvedbe (primerjava s katalogom) 
Prepoznavo tako kot pri ostalih algoritmih oziroma sistemih lahko opravimo na manjšem 
segmentu nepoznanega posnetka, tako da iz njega izdelamo serijo delnih odtisov. Sistem za 
vsak delni odtis, ki izhaja iz segmenta iz podatkovne baze pridobi delne odtise referenčnih 
posnetkov, ki so enaki iskanemu. V tej fazi prepoznave sistem razpolaga z množico odtisov, ki 
lahko pripadajo večjemu številu referenčnih posnetkov, izmed katerih mora izbrati pravega. Pri 
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prepoznavi posnetka se zanaša na odmik odtisa od začetka posnetka, pri čemer odmiki 
referenčnih odtisov predstavljajo absolutne vrednosti znotraj originalnega posnetka, odmiki 
odtisov iskanega posnetka pa relativne vrednosti, saj začetek segmenta iskanega posnetka ni 
nujno poravnan z začetkom iskanega posnetka. Algoritem odmikov torej ne more direktno 
primerjati, lahko pa jih primerja glede na razdaljo med absolutno vrednostjo odmika 
referenčnega odtisa in relativnim odmikom iskanega odtisa. Na opisani način algoritem iz 
delnih odtisov pridobi množico parov posnetek - razdalja, izmed katerih izbere tisti posnetek, 









4. Primerjava odprtokodnih sistemov 
S primerjavo izbranih odprtokodnih sistemov želimo preveriti njihovo ustreznost za uporabo v 
sistemu za izdelavo seznamov predvajanih skladb v radijskih programih. Pri tem je pomembno, 
da so sistemi za prepoznavo robustni, radijske postaje namreč signal pred oddajo pogosto 
transformirajo z uporabo izenačevalnih filtrov, v zvočni signal skladb vnašajo motnje v obliki 
napovedovalčevega govora in prehodov med predvajanimi skladbami. Pomemben dejavnik, ki 
vpliva na ustreznost sistema za dano nalogo, je tudi njegova razdrobljenost, ki direktno vpliva 
na časovno resolucijo izdelanega sporeda. Za razliko od prepoznave zvočnega zapisa v primeru 
sistema za prepoznavo vsebine, kot sta na primer sistem za iskanje podvojenih zvočnih zapisov 
in sistem za opremljanje zapisov z metapodatki, pri katerih zadostuje izvedba prepoznave na 
enem krajšem vzorcu zvočnega zapisa oziroma zvočne datoteke, sistemi za izdelavo seznama 
predvajanih skladb zahtevajo kontinuirano vzorčenje in prepoznavo vsebine vzorcev izvornega 
radijskega signala. Radijski program je namreč neskončni tok zvočnega signala, v katerem se 
skladba lahko pojavi v katerem koli trenutku. Pogosto se tudi dogaja, da radijske postaje skladbe 
ne predvajajo v celoti, temveč jo predvajajo v le nekajsekundnem intervalu kot kratek 
napovednik prihajajočega programa (angl.: hook). Želimo torej, da je sistem zmožen prepoznati 
zvočni posnetek iz čim krajšega vzorca nepoznanega posnetka, s čimer dosežemo boljšo 
časovno resolucijo prepoznave, ki nam omogoča prepoznavo predvajanj krajših izsekov skladb 
in kar je še pomembneje, boljšo natančnost pri določitvi časa pričetka in dolžine predvajanja 
posamezne skladbe. V primeru uporabe izdelanega sporeda predvajanj pri obračunu nadomestil 
imetnikom avtorskih pravic je pomembno tudi, da je sistem zmožen razlikovati različne izvedbe 
iste skladbe, kot so živa (angl.: live), inštrumentalna, izvedba iste skladbe različnih izvajalcev 
in druge. Pravice na različnih izvedbah si namreč lahko lastijo različni imetniki. Poleg 
opisanega od sistema pričakujemo tudi čim večjo zanesljivost prepoznave, občutljivost in 
stopnjo pravilne zavrnitve prepoznave neobstoječega posnetka ter čim manjšo stopnjo 
nepravilne zavrnitve prepoznave obstoječega posnetka. Opisani dejavniki namreč vplivajo na 
pravilnost izdelanega sporeda. Dejavniki, ki posredno vplivajo na ustreznost sistema za 
opravljanje dane naloge in jih je potrebno upoštevati, so še kompleksnost in razširljivost 
sistemov ter stopnja odtisov. Ti namreč vplivajo na velikost sistemskih virov in hitrost izvajanja 





Pri primerjavi sistemov se bomo osredotočil predvsem na naštete lastnosti. Da bi lahko ocenili 
kompleksnost in razširljivost sistemov ter stopnjo odtisov, bomo poleg rezultatov poizvedb 
merili tudi čase, ki jih sistemi porabijo za izvedbo posamezne operacije, in spremljali velikost 
podatkovnih baz in uporabo sistemskih virov. 
4.1. Uporabljeni načini izvedbe prepoznave zvočnega posnetka 
4.1.1. Prepoznava na podlagi krajšega segmenta zvočnega zapisa 
Pri tem načinu prepoznavo opravimo na podlagi krajšega vzorca oziroma segmenta (S) omejene 
dolžine (Tds), ki je lociran v zvočnem posnetku oziroma v času (Tzs) zvočnega posnetka. Pri 
tem načinu prepoznave začetek segmenta običajno nekoliko zamaknemo od začetka ali konca 
posnetka, s čimer se izognemo vplivu robnih pogojev, ki v primeru zvočnih posnetkov 
predstavljajo tišino, ki se pogosto pojavlja v teh delih posnetkov. Opisani način je grafično 
prikazan na sliki Slika 7. 
 
Slika 7: Prepoznava zvočnega posnetka na podlagi krajšega vzorca 
4.1.2. Prepoznava na podlagi kontinuiranega vzorčenja zvočnega posnetka 
Način s kontinuiranim vzorčenjem je v konceptu identičen prepoznavi na podlagi krajšega 
segmenta.  
 
Slika 8: Prepoznava zvočnega posnetka s kontinuiranim vzorčenjem 
Razlikuje se v tem, da prepoznavo opravljamo kontinuirano na zaporednih segmentih, pri čemer 
je vsak naslednji segment lociran v času, v katerem se je zaključil predhodni segment. Kot je 
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razvidno iz slike Slika 8, pri tem načinu prvega in zadnjega segmenta ne zamikamo od začetka 
in konca posnetka. 
4.2. Klasifikacija rezultatov prepoznave posnetka 
Kot smo videli v poglavju 2.2, obstaja več možnih izidov prepoznave zvočnega posnetka, ki jih 
je potrebno spremljati, če želimo posamezni sistem statistično ovrednotiti. Pri tem moramo 
poskrbeti za zmožnost pravilne klasifikacije izida prepoznave, za kar potrebujemo trdno 
povezavo med referenčnimi odtisi, shranjenimi v katalogu sistema, in testnimi vzorci, ki jih 
uporabimo tekom izvedbe testov. Iz rezultata poizvedbe moramo namreč poleg tega, ali je 
sistem posnetek prepoznal ali ne, ugotoviti tudi, ali ga je prepoznal oziroma je zavrnil 
prepoznavo pravilno ali napačno. Pri tem bi se lahko zanašali na vrnjene metapodatke 
prepoznanega posnetka, vendar tak pristop ne bi bil praktičen, saj bi zahteval kar nekaj dodatne 
obdelave metapodatkov posnetkov pred izdelavo referenčnih odtisov, proces klasifikacije izida 
prepoznave pa bi bil preveč kompleksen, saj bi morali med seboj primerjati vse metapodatke 
testnega posnetka in metapodatke, vrnjene v izidu poizvedbe. V primeru sistemov Echoprint in 
Dejavu se pri tem lahko zanašamo na naziv izvorne datoteke, iz katere so bili izdelani referenčni 
odtisi, ki ga sistema poleg preostalih metapodatkov vključita v rezultatu poizvedbe. Druga 
možnost, ki jo imamo na razpolago, je klasifikacija rezultata na podlagi interne šifre sistema. 
Sistemi ob uvozu odtisov zvočnega zapisa zapisu namreč dodelijo interno šifro, pod katero je 
le-ta shranjen v katalogu sistema. Dodeljeno šifro vključijo v rezultatu uvoza, prav tako jo poleg 
metapodatkov prepoznanega zapisa sporočijo v primeru prepoznave nepoznanega zvočnega 
zapisa. Interna šifra sistema je torej idealno sredstvo za preverjanje rezultatov prepoznave v 
testnem okolju, če poskrbimo, da jo ob uvozu posnetka vežemo na izvorno datoteko zvočnega 
zapisa.  
Če želimo implementirati generično rešitev, ki jo bo mogoče uporabiti za klasifikacijo 
rezultatov na podlagi interne šifre sistema, potrebujemo sistem, ki nam bo omogočal 
vzpostavitev povezave med datoteko referenčnega posnetka in dodeljeno šifro posameznega 
sistema, kar najlažje dosežemo z uvedbo pomožne podatkovne baze, v kateri potrebujemo dve 
tabeli, prvo, v katero shranimo seznam datotek z referenčnimi posnetki (Referenčna skladba), 
in drugo, v katero shranimo dodeljene interne šifre posameznih sistemov (Dnevnik izdelave 





relaciji ena proti mnogo. Z opisanim načinom zagotovimo trdne temelje za preverjanje 
rezultatov poizvedb, če ob uvozu posamezne referenčne datoteke v posamezen sistem za 
prepoznavo shranimo dodeljeno interno šifro sistema. Struktura uporabljene pomožne 
podatkovne baze je predstavljena na sliki Slika 9. 
 
Slika 9: Struktura pomožne podatkovne baze testnega okolja 
Ob upoštevanju dejstva, da bomo tekom testiranja opravljali tudi prepoznave na posnetkih, ki 
niso vsebovani v referenčnem katalogu sistema, s čimer bomo preverili, kako dobro sistem 
zavrača prepoznavo neobstoječega posnetka klasifikacijo rezultata prepoznave, lahko 
implementiramo na način, ki ga prikazuje naslednja psevdokoda. 
// Izvedi prepoznavo zvočnega zapisa iz datoteke z uporabo krajšega segmenta. 
var rezultatPoizvedbe = sistemZaPrepoznavo.IzvediPrepoznavo(lokacijaInNazivDatoteke, 
pozicijaSegmenta, dolžinaSegmenta); 
 
// Pridobi zapis iz pomožne podatkovne baze, ki predstavlja referenčno datoteko, če ta 
obstaja.  
var referenčnaSkladba = testnoOkolje.PridobiReferenčnoSkladbo(lokacijaInNazivDatoteke); 
  
if(rezultatPoizvedbe.JePosnetekPrepoznan) { 
// Če je bil posnetek prepoznan, je rezultat lahko pravilna, nepravilna ali zgrešena 
prepoznava 
if (referenčnaSkladba != null) { 
if (referenčnaSkladba.ReferenčnaŠifraSistema ==  
rezultatPoizvedbe.ŠifraPrepoznanegaPosnetka) { 
// Pravilna prepoznava (Pp) 
} 
              else { 





       else { 




 // Če posnetek ni bil prepoznan, je rezultat lahko pravilna ali nepravilna zavrnitev 
if (referenčnaSkladba != null) { 
        // Nepravilna zavrnitev (Nz) 
} 
       else { 
        // Pravilna zavrnitev (Pz) 
} 
} 
4.3. Načini ovrednotenja merjenih lastnosti sistemov 
Pri ovrednotenju posameznih lastnosti sistemov bomo poleg enačb za izračun zanesljivosti 
prepoznave (2.A), občutljivosti (2.B), stopnje pravilne zavrnitve (2.C) in stopnje nepravilne 
zavrnitve prepoznave (2.D) uporabili še enačbo za izračun deleža pravilne prepoznave (Dpp), 
ki upošteva število pravilnih prepoznav (Pp) in število vseh opravljenih poizvedb (n).  
 
𝑑𝑒𝑙𝑒ž 𝑝𝑟𝑎𝑣𝑖𝑙𝑛𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑝𝑜𝑧𝑛𝑎𝑣𝑒 =  
𝑃𝑝
𝑛
∗ 100 % (4.A) 
   
4.4. Testni koraki 
Če želimo opraviti primerjavo sistemov, moramo definirati lastnosti in parametre, ki jih bomo 
primerjali. Da bi jih lahko primerjali pravično, je pomembno, da določimo način izvedbe testnih 
korakov, ki jih bomo uporabili pri meritvah in opazovanjih izbranih lastnosti. Na podlagi 
zahtev, ki jih morajo izpolnjevati sistemi za izdelavo sporedov predvajanj radijskih postaj 
(poglavje 0), lahko za izvedbo testov določimo v nadaljevanju opisane korake. 
4.4.1. Izdelava in shranjevanje odtisov referenčnih skladb 
Če želimo izvajati prepoznavo zvočnih zapisov, moramo najprej v podatkovne baze sistemov 
shraniti odtise referenčnih posnetkov, na katere bomo v kasnejših testnih korakih izvajali 





opravimo meritve časa, ki ga sistem porabi za izdelavo in shranjevanje odtisov posameznega 
referenčnega posnetka v podatkovno bazo in porabe sistemskih virov, na podlagi katerih lahko 
ocenimo kompleksnost in razširljivost sistema.  
Lastnosti sistemov, ki jih bomo ovrednotili na podlagi opravljenih meritev v naslednjih testnih 
korakih, določimo z uporabo statistične analize rezultatov prepoznave, zato je pomembno, da 
je nabor referenčnih posnetkov dovolj velik in zajema različne vrste zvočnih posnetkov. V 
našem primeru, ko nas zanima prepoznava predvajanih skladb v radijskih programih, bi moral 
v idealnih okoliščinah nabor vsebovati enakomerno porazdelitev različnih zvrsti glasbe. 
4.4.2. Razdrobljenost 
S testom določimo minimalno dolžino vzorca, ki jo potrebujemo za zanesljivo prepoznavo 
posnetka. Test je s stališča naslednjih testnih korakov izredno pomemben, saj želimo, da bi 
sistem posnetek prepoznal iz čim krajšega segmenta. Iz tega razloga bomo v vseh nadaljnjih 
testih uporabili enega izmed načinov prepoznave opisanega, v poglavju 4.1, z dolžino segmenta, 
ki se bo v testu razdrobljenosti izkazala za najkrajšo, pri katerih je posamezni sistem zmožen 
zanesljivo prepoznati posnetek.  
Razdrobljenost sistema določimo na podlagi testa prepoznave zvočnega posnetka iz krajšega 
segmenta (poglavje 4.1.1). Opravimo ga na množici posnetkov, izbranih iz nabora referenčnih 
posnetkov, pri čemer pazimo, da izberemo skladbe, ki v celotnem naboru nimajo drugačne 
izvedbe (živa ali inštrumentalna izvedba). S tem zmanjšamo možnost nepravilne prepoznave 
posnetka. Test namreč ni namenjen iskanju pomanjkljivosti sistemov, temveč določitvi 
minimalne dolžine segmenta, pri kateri v idealnih okoliščinah sistem prepoznave opravlja s 100 
% deležem pravilne prepoznave. Testno proceduro na vsakem sistemu ponovimo na celotni 
testni množici posnetkov z različnimi dolžinami segmenta. Za vsako izvedbo procedure iz 
rezultatov prepoznave določimo delež pravilne prepoznave (4.A). Razdrobljenost sistema je 
dolžina segmenta, pri kateri sistem vse vzorce prepozna pravilno.  
Tekom izvedbe testa bomo podobno kot pri izdelavi in shranjevanju odtisov referenčnih 
posnetkov merili čase, ki jih sistem porabi za izdelavo odtisa posameznega segmenta in izvedbo 
prepoznave. Na podlagi opravljenih meritev bomo dobili vpogled v odvisnost časa, potrebnega 
za izvedbo operacije prepoznave posnetka od dolžine uporabljenega segmenta. 
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4.4.3. Ovrednotenje sistemov na podlagi statistične analize 
Testni korak je namenjen ovrednotenju zanesljivosti prepoznave, občutljivosti, stopnje pravilne 
zavrnitve prepoznave neobstoječih posnetkov in stopnje nepravilne zavrnitve prepoznave 
obstoječega posnetka sistemov.  
Test izvedemo na celotnem naboru referenčnih zvočnih zapisov, ki jim dodamo množico 
zapisov, ki niso vsebovani v katalogu referenčnih odtisov. Dodatni neobstoječi zapisi so 
potrebni, ker želimo preveriti, v kolikšni meri bo sistem zavračal njihovo prepoznavo. 
Prepoznavo posameznega posnetka opravimo na podlagi krajšega segmenta zvočnega zapisa 
(poglavje 4.1.1). Posamezne lastnosti sistemov določimo na podlagi statistične analize 
rezultatov testa s pomočjo enačb, navedenih v poglavju 2.2. Pri tem pričakujemo, da se bodo 
zanesljivost prepoznave, občutljivost in stopnja pravilne zavrnitve sistemov približale 100-tim 
odstotkom, stopnja nepravilne zavrnitve pa bo majhna, v idealnih okoliščinah enaka nič. 
4.4.4. Robustnost 
S testom preverimo, v kolikšni meri je sistem odporen na motnje in degradacije zvočnega 
signala. Odpornost ovrednotimo tako, da v posamezen posnetek, na katerem bomo izvedli test 
prepoznave, kontrolirano vnesemo željeni tip motnje ali degradacije, ki predstavlja simulacijo 
transformacije signala, do katere lahko pride v realnih okoliščinah.  
Če želimo s testom pridobiti merodajne rezultate, je tako kot pri vseh testih pomembno, da ga 
opravimo na čim večji množici transformiranih testnih posnetkov, ki jih sistem v izvorni obliki, 
iz katere so bili izdelani referenčni odtisi, prepozna s 100 % deležem pravilne prepoznave, pri 
uporabi prepoznave na podlagi kontinuiranega vzorčenja zvočnega posnetka (poglavje 4.1.2). 
Ker odpornost na posamezen tip motnje ovrednotimo na podlagi deleža pravilno prepoznanih 
segmentov transformiranega zvočnega zapisa, bi z uporabo posnetkov, ki jih v izvorni obliki 
sistem ne prepoznava s 100 % deležem pravilne prepoznave, v rezultat meritev vnesli napako. 
4.4.5. Pravilnost prepoznave različnih izvedb iste skladbe 
S testom želimo preveriti, kako dobro sistem razlikuje med različnimi izvedbami iste skladbe. 
Za izvedbo testa potrebujemo nabor originalnih skladb in njihovih različnih izvedb, kot so živa 





druge. Za vsak tip izvedbe ga opravimo na množici posnetkov, ki vsebuje več različnih 
originalnih skladb in drugačnih izvedb izbranega tipa iste skladbe z uporabo kontinuiranega 
vzorčenja zvočnega posnetka (poglavje 4.1.2). Rezultate prepoznave, opravljene na celotni 
množici posnetkov istega tipa, obravnavamo z enačbo za delež pravilne prepoznave (4.A). 
4.4.6. Prepoznava skladb predvajanih v radijskem programu 
Končni test predstavlja simulacijo izdelave sporeda predvajanih skladb v radijskem programu, 
ki ga opravimo na posnetku radijskega oddajanja, pri čemer uporabimo način prepoznave s 
kontinuiranim vzorčenjem. Rezultat na ta način opravljene analize radijskega posnetka je 
seznam rezultatov prepoznave posameznih segmentov, ki bi se v idealnih okoliščinah morali 
ujemati z dejanskim predvajanim programom v izbranem posnetku. Seveda pri tem 
pričakujemo, da sistem segmentov, v katerih so bile predvajane reklame, novice ali druge 
oddaje, ki v katalogu odtisov referenčnih posnetkov niso vsebovane, ne bo prepoznal. 
Ker med drugim želimo preveriti, kako se bo sistem obnašal v primerih, ko predvajane skladbe 
nima v katalogu referenčnih posnetkov, moramo pred izvedbo testa poskrbeti, da referenčni 
katalog vsebuje večino, ne pa vseh skladb, predvajanih v testnem posnetku. Od sistema namreč 
pričakujemo, da bo število prepoznav neobstoječih skladb čim manjše, v idealnih okoliščinah 
enako nič. Rezultate prepoznave bomo ovrednotili na podlagi statistične analize s pomočjo 
enačb, navedenih v poglavju 2.2, ki nam bodo omogočile primerjavo rezultatov sistemov na 
podlagi statistično določenih lastnosti. Ker nas pri izvedbi testa zanima tudi končni rezultat, to 
je seznam prepoznanih predvajanih skladb, ga bomo iz pridobljenih rezultatov prepoznave 
posameznih segmentov izdelali za vsak sistem in ga primerjali z dejanskim sporedom. Pri 
izdelavi sporeda iz posameznih segmentov moramo upoštevati možnost, da je sistem 
posamezen segment prepoznal napačno. V primeru testa, ko točno vemo, kdaj se je posamezna 
skladba dejansko predvajala, bi to lahko opravili na podlagi klasifikacije rezultata prepoznave. 
Ker pa v realni situaciji te možnosti nimamo, bomo iz rezultatov prepoznave izločili tiste 
segmente, ki nimajo vsaj enega soležnega segmenta z isto prepoznano skladbo. Za veljavne 
prepoznave bomo šteli tudi samostojne segmente, ki imajo v bližnji okolici večje število 
segmentov, ki jih je sistem prepoznal kot isto skladbo. Iz na ta način obdelanih segmentov bomo 




4.5. Testno okolje 
Pri vzpostavitvi testnega okolja sem upošteval s strani razvijalcev objavljene lastnosti sistemov. 
Vse potrebne strežnike in delavne postaje sem vzpostavil v virtualnem okolju, pri čemer sem 
vsem dodelil 16 GB pomnilnika in 8 procesorskih jeder. Za izvedbo testov na sistemih 
SoundFingerprinting (SF) in Echoprint, ki sta mi to omogočala, sem razvil aplikacijo, s 
pomočjo katere sem teste delno avtomatiziral. Aplikacijo sem tekom opravljanja testiranj 
poganjal na ločeni virtualni delavni postaji, na kateri je bil nameščen operacijski sistem 
Windows Server 2012 R2. Ker sistem Dejavu v obliki, v kakršni je objavljen, ne ponuja 
vmesnika, ki bi omogočal komunikacijo z njim preko omrežja (spletni vmesnik), testnih 
procedur zanj nisem implementiral v omenjeni aplikaciji, temveč lokalno na delavni postaji, na 
katero sem namestil sistem. Testne rutine zanj sem implementiral v programskem jeziku Python 
[42]. Topologijo celotnega testnega okolja prikazuje Slika 10.  
 
Slika 10: Topologija testnega okolja 
4.5.1. SoundFingerprinting 
Ker sistem SoundFingerprinting ne predstavlja zaključene rešitve, temveč je ogrodje, ki 
omogoča gradnjo lastnega sistema za prepoznavo zvočnih posnetkov, sem ga implementiral v 
testni aplikaciji, pri čemer sem sledil navodilom razvijalca, ki so dostopna na GitHub 
repozitoriju projekta [17]. Pri tem sem uporabil verzijo 2.1.0 izvorne kode sistema, ki je bila 
zadnjič posodobljena 1.2.2016, in verzijo 2.0.0 komponente za upravljanje s podatkovno bazo 
MSSQL (angl.: Microsoft SQL server), ki je bila zadnjič posodobljena 17.1.2016. 
Z implementacijo sistema nisem imel težav, saj je avtor delovanje in uporabo ogrodja dobro 
dokumentiral. Nastavitev sistema nisem spreminjal, vse teste sem opravil s privzetimi 
nastavitvami. Podatkovno bazo sistema sem vzpostavil na ločenem MSSQL strežniku, pri 





Aplikacijski del sem implementiral v že omenjeni aplikaciji, pri čemer sem za izvedbo testov 
potreboval funkcionalnosti, ki omogočata izdelavo in shranjevanje odtisov referenčnega 
posnetka in prepoznavo posnetka. Način implementacije funkcije, ki omogoča izdelavo in 
shranjevanje odtisa referenčnega zvočnega posnetka, prikazuje naslednja psevdokoda. 
 
// Inicializacija servisa zadolženega za interakcijo z MS SQL podatkovno bazo 
private readonly IModelService servisZaInterakcijoSQL = new SqlModelService(); 
// Inicializacija servisa zadolženega za procesiranje zvočnih zapisov  
private readonly IAudioService servisZaManipulacijoZvočnegaZapisa = new NAudioService();  
// Inicializacija modula za izdelavo odtisov zvočnih posnetkov 
private readonly IFingerprintCommandBuilder generatorOdtisov = new FingerprintCommandBuilder(); 
 
/// <summary> 
/// Izdela in shrani odtise zvočnega posnetka in njegove metapodatke 
/// </summary> 
public TrackData IzdelajInShraniOdtiseZcočnegaPosnetka( 
    string lokacijaDatotekeZvočnegaZapisa,  
    string isrcKoda,  
    string izvajalec,  
    string izvedba,  
    string album, 
    int letoNastanka, 
    double dolžinaSkladbe) 
{ 
    // Inicializacija objekta, ki predstavlja zvočni zapis oziroma skladbo,  
    // ki jo želimo shraniti v referenčni katalog v obliki njenih odtisov 
    TrackData skladba = new TrackData(isrcKoda, izvajalec, izvedba, album, letoNastanka, 
dolžinaSkladbe);  
 
    // Izdelaj delne odtise in njegove zgoščene vrednosti 
    var odtisiZvočnegaZapisa = generatorOdtisov 
                                .BuildFingerprintCommand() 
                                .From(lokacijaDatotekeZvočnegaZapisa) 
                                .UsingServices(servisZaManipulacijoZvočnegaZapisa) 
                                .Hash() 
                                .Result; 
 
    // Shrani metapodatke zvočnega zapisa 
    // Rezultat je šifra pod katero je sistem zapis shranil v podatkovno bazo 
    var šifraSkladbe = servisZaInterakcijoSQL.InsertTrack(skladba); 
 
    // Shrani delne odtise in njegove zgoščene vrednosti v podatkovno bazo 
    servisZaInterakcijoSQL.InsertHashDataForTrack(odtisiZvočnegaZapisa, šifraSkladbe); 
 
    return skladba; 
} 
Poleg funkcije za izdelavo odtisov referenčnih posnetkov sem potreboval še funkcijo, ki 
omogoča izvedbo prepoznave posnetka na podlagi krajšega segmenta. Princip implementacije 
je naveden v spodnji psevdokodi. 
// Inicializacija servisa zadolženega za interakcijo z MS SQL podatkovno bazo 
private readonly IModelService servisZaInterakcijoSQL = new SqlModelService(); 
// Inicializacija servisa zadolženega za procesiranje zvočnih zapisov  
private readonly IAudioService servisZaManipulacijoZvočnegaZapisa = new NAudioService();  
// Inicializacija objekta zadolženega prepoznavo zvočnega posnetka 
private readonly IQueryCommandBuilder generatorPoizvedb = new QueryCommandBuilder(); 
 
/// <summary> 
/// Izvede prepoznavo zvočnega posnetka na podlagi krajšega segmenta 
/// </summary> 
/// <param name="lokacijaDatotekeZvočnegaZapisa"> 




/// <param name="pozicijaSegmenta"> 
/// Čas znotraj posnetka, v katerem je lociran segment (sekunda) 
/// </param> 
/// <param name="dolžinaSegmenta"> 
/// Dolžina segmenta (sekunda) 
/// </param> 
/// <returns> 
/// V primeru prepoznave posnetka vrne objekt, ki predstavlja prepoznani zvočni posnetek,  
/// v primeru, da prepoznava ni bila uspešna vrne null. 
/// </returns> 
public TrackData PrepoznavaZvočnegaPosnetka( 
    string lokacijaDatotekeZvočnegaZapisa,  
    int pozicijaSegmenta,  
    int dolžinaSegmenta) 
{ 
    // Izvedba prepoznave 
    // Izdela delne odtise segmenta zvočnega posnetka,  
    // pridobi odtise zvočnih posnetkov, ki imajo enake zgoščene vrednosti delnih odtisov 
    // in izvede primerjavo delnih odtisov 
    var rezultatPoizvecbe = generatorPoizvedb.BuildQueryCommand() 
                                .From(lokacijaDatotekeZvočnegaZapisa, dolžinaSegmenta, 
pozicijaSegmenta) 
                                .UsingServices(servisZaInterakcijoSQL, 
servisZaManipulacijoZvočnegaZapisa) 
                                .Query() 
                                .Result; 
 
    if(rezultatPoizvecbe.IsSuccessful) 
    { 
        // Posnetek je bil prepoznan 
        return rezultatPoizvecbe.BestMatch.Track;  
    } 
 
    // Posnetek ni bil prepoznan 
    return null;  
} 
4.5.2. Echoprint 
Sistem Echoprint sem vzpostavil v odjemalec-strežnik topologiji. Strežniško komponento 
sistema (echoprint-server) sem po navodilih, objavljenih na GitHub repozitoriju [34], namestil 
na virtualno postajo, na kateri sem predhodno namestil namizno različico Ubuntu 14.04.4 
operacijskega sistema. Pri tem sem uporabil verzijo izvorne kode, ki je bila zadnjič spremenjena 
12.7.2012. Z namestitvijo strežnika nisem imel težav, saj so navodila avtorjev dovolj jasna. Za 
zagotavljanje pravilnega zagona strežnika sem dodatno moral pripraviti le zagonsko skripto, ki 
poskrbi za zagon vseh potrebnih strežniških komponent. Vsebina skripte je predstavljena v 
dodatku B. 
Del strežniške komponente je spletni vmesnik, ki omogoča shranjevanje odtisov referenčnega 
posnetka in izvajanje poizvedb po prepoznavi. Komunikacija z vmesnikom poteka po HTTP 
protokolu (angl.: Hypertext Transfer Protocol). Odtis posnetka v katalog sistema shranimo s 






V primeru uspešno izvedene operacije metoda v odgovoru vrne interno šifro sistema, ki mu je 
bila dodeljena. 
Zahtevek za prepoznavo posnetka strežniku posredujemo s HTTP GET metodo. Delni odtis 
posnetka, ki ga želimo prepoznati, vključimo v sam naslov vira (URL – angl.: Uniform 
Resource Locator) 
http://naslov-strežnika:številka-vrat/query?fp_code=DelniOdtisPosnetka 
Metoda vrne JSON (angl.: JavaScript Object Notation) objekt, v katerem sistem sporoči 
rezultat poizvedbe, ki je lahko eno izmed stanj, opisanih v tabeli Tabela 5.  
Vrednost Opis 
1 NOT_ENOUGH_CODE Prepoznava ni bila uspešna. Posredovan odtis je izdelan iz prekratkega 
segmenta. 
2 CANNOT_DECODE Prepoznava ni bila uspešna. Sistem ni uspel dekodirati zahtevka. 
3 SINGLE_BAD_MATCH Prepoznava ni bila uspešna. V sistemu je en posnetek, ki se ujema v 
premajhnem številu odtisov za zanesljivo prepoznavo. 
4 SINGLE_GOOD_MATCH Prepoznava je bila uspešna. V sistemu je en posnetek, ki se ujema z odtisi 
v poizvedbi. 
5 NO_RESULTS Prepoznava ni bila uspešna. V sistemu ni posnetkov, ki bi se ujemali z 
odtisi v poizvedbi. 
6 MULTIPLE_GOOD_MATCH
_HISTOGRAM_INCREASED 
Prepoznava je bila uspešna. Točen pomen stanja ni dokumentiran. 
7 MULTIPLE_GOOD_MATCH
_HISTOGRAM_DECREASED 
Prepoznava je bila uspešna. Točen pomen stanja ni dokumentiran. 
8 MULTIPLE_BAD_HISTOGR
AM_MATCH 
Prepoznava je bila uspešna. Točen pomen stanja ni dokumentiran. 
9 MULTIPLE_GOOD_MATCH Prepoznava ni bila uspešna. V sistemu je več posnetkov, katerih odtisi 
se ujemajo z odtisi v poizvedbi. Sistem takšne primere tretira kot 
neuspešno prepoznavo. 
 
Tabela 5: Stanja poizvedbe sistema Echoprint 
V primeru uspešne prepoznave posnetka, vrnjeni JSON objekt poleg stanja rezultata poizvedbe 
vsebuje tudi interno šifro, pod katero je v sistemu shranjen prepoznani posnetek. V objavljeni 
obliki ostal metapodatki v odgovoru niso vsebovani. Ker sem želel, da bi sistem v odgovoru 
vračal tudi preostale metapodatke (izvajalec, izvedba in album), sem izvorno kodo spletnega 
vmesnika modificiral. Modificirana koda, ki sem jo uporabljal tekom izvajanja testov je 
priložena v dodatku C. 
Odjemalca, ki je zadolžen za generiranje odtisov posnetkov, sem na podoben način, kot pri SF 
sistemu, implementiral v testni aplikaciji, pri čemer sem uporabil generator odtisov (echoprint-
codegen), ki sem ga predhodno po navodilih za prevajanje pod sistemi Windows [44] prevedel 
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v izvršljivo datoteko. Uporabljena verzija izvorne kode je 4.12, ki je bila zadnjič spremenjena 
19.7.2011. Izvršljiva datoteka omogoča izdelavo odtisov celotnega zvočnega posnetka ali 
segmenta poljubne dolžine znotraj posnetka. Zaženemo jo iz ukazne lupine (CMD - angl.: 
Command Prompt), pri čemer ji preko vhodnih parametrov podamo pot do datoteke, iz katere 
želimo izdelati odtise (Pot), pozicijo začetka segmenta, iz katerega želimo izdelati odtis (Tzs), 
in dolžino segmenta (Tds). Celoten ukaz za zagon je naslednji: 
codegen.exe Pot Tzs Tds 
V aplikaciji za izvajanje testov sem jo zaganjal kot zunanji proces, ki vrača tekstovni niz z 
vsebino odtisa posnetka. Izdelan odtis sem v primeru izdelave kataloga referenčnih odtisov 
shranil v podatkovno bazo sistema z uporabo spletnega odjemalca, ki ga je s pripadajočimi 
metapodatki z opisano HTTP POST metodo posredoval strežniku v obdelavo, v primeru testov 
prepoznave pa kot vsebino poizvedbe, ki jo je prav tako opravil spletni odjemalec z opisano 
HTTP GET metodo spletnega vmesnika strežniške komponente.  
4.5.3. Dejavu 
Sistem Dejavu sem po navodilih, objavljenih na GitHub repozitoriju projekta [18], namestil na 
virtualno postajo, na kateri sem predhodno namestil namizno različico Ubuntu 14.04.4 
operacijskega sistema. Nastavitev sistema nisem spreminjal, vse teste sem opravil s privzetimi 
nastavitvami.  
Izdelavo in shranjevanje odtisov v podatkovno bazo sistema izvajamo s pomočjo metode, kateri 
kot vhodni spremenljivki podamo pot do lokacije, kjer se nahajajo zvočne datoteke in tip 
datotek (npr. mp3, wav, …), ki jih želimo obdelati. Metoda izdela in shrani odtise vseh 
posnetkov, ki se nahajajo v podani lokaciji in so v definiranem formatu. Pri tem nam ne 
omogoča shranjevanja dodatnih metapodatkov. V podatkovno bazo shrani le naziv posnetka, ki 
mu pripadajo izdelani odtisi. Klic metode podaja naslednja psevdokoda: 
djv.fingerprint_directory("LokacijaZvočnihDatotek", ["TipDatoteke"]) 
Prepoznavo zvočnega posnetka opravljamo z metodo »recognize«, ki nam ne omogoča 
prepoznave zapisa iz segmenta zvočnega posnetka, temveč jo vedno opravi na celotnem 






from dejavu.recognize import FileRecognizer 
skladba = djv.recognize(FileRecognizer, "LokacijaDatoteke/NazivDatoteke") 
V primeru uspešne prepoznave posnetka metoda vrne objekt, ki predstavlja prepoznani zvočni 
zapis, v nasprotnem primeru pa nično vrednost. 
4.5.4. Testna aplikacija uporabljena za izvedbo testov na sistemih SF in Echoprint 
Na podlagi spoznanj, pridobljenih med vzpostavitvijo testnih sistemov in opravljenih 
preliminarnih testih, sem razvil aplikacijo, v kateri sem delno avtomatiziral izvedbo 
predvidenih testnih korakov za sistema SF in Echoprint. Aplikacijo sem razvil na platformi 
Microsoft .NET z uporabo programskega jezika C#. Je namizna aplikacija, v kateri je vsaka v 
nadaljevanju opisana funkcionalnost implementirana v ločenem obrazcu. 
4.5.4.1. Ogrodje 
Ogrodje aplikacije predstavlja pomožna podatkovna baza s seznamom vseh referenčnih datotek 
in internimi šiframi sistemov SF in Echoprint. Struktura uporabljene podatkovne baze je 
opisana v poglavju 4.2. Za izvedbo opisanega koncepta sem v aplikaciji implementiral 
funkcionalnost, ki je na podlagi datotek, vsebovanih v izbrani lokaciji datotečnega sistema, 
izdelala seznam referenčnih datotek v tabeli »Referenčna skladba«. Ker je izvedba testov 
predvidevala uporabo več naborov testnih posnetkov, izbranih iz celotnega nabora referenčnih 
posnetkov in modificirane datoteke, ki vsebujejo transformirane zvočne posnetke, klasifikacije 
rezultatov prepoznave nisem želel vezati na lokacijo in naziv datoteke. Iz tega razloga sem ob 
vpisu zapisov, ki predstavljajo izvorne datoteke v tabeli referenčnih skladb, v njihov naziv vrinil 
dodeljeno šifro zapisa. S tem sem poskrbel, da sem testne korake, ki so zahtevali nabor 
posnetkov izbranih iz celotnega nabora referenčnih posnetkov lahko izvajal na podlagi lokacije 
znotraj testnega okolja, v kateri sem predhodno pripravil nabor datotek, izbranih za izvedbo 
posameznega testnega koraka. 
4.5.4.2. Uvoz odtisov referenčnih skladb v katalog sistema  
Uvoz referenčnih datotek sem implementiral na podlagi zapisov, vsebovanih v tabeli 
referenčnih skladb v pomožni podatkovni bazi (poglavje 4.2). Za vsako zvočno datoteko, 
vsebovano v tabeli, sem izdelal odtise in jih shranil v podatkovno bazo sistema. Pri tem sem 
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meril čas za izdelavo odtisov in čas, ki ga je sistem porabil za shranjevanje odtisov. Pridobljene 
podatke in šifro, ki jo je sistem dodelil referenčnemu zvočnemu zapisu sem shranil v tabelo 
»Dnevnik referenčnih odtisov«, ki mi je v nadaljnjih testnih korakih služila kot pripomoček za 
klasifikacijo rezultatov poizvedb po prepoznavi. Funkcionalnost sem za posamezen sistem 
implementiral v ločenih obrazcih. Pri tem sem uporabil principe, opisane v poglavjih 4.5.1 in 
4.5.2.  
4.5.4.3. Poročilo o izvedbi uvoza referenčnih skladb 
Na podlagi podatkov o porabljenih časih za izdelavo in shranjevanje odtisov posameznega 
referenčnega posnetka sem izdelal poročilo o opravljenem uvozu. V poročilo sem vključil 
podatke, na podlagi katerih sem želel medsebojno primerjati sisteme, torej celoten in povprečen 
čas izdelave in shranjevanja odtisov.  
4.5.4.4. Izvedba testnih korakov 
Za izvedbo testnih korakov sem za posamezen sistem potreboval funkcionalnost, ki izvede 
prepoznavo na zvočnih posnetkih vsebovanih v testnem naboru po metodi prepoznave na 
podlagi krajšega segmenta (poglavje 4.1.1) ali metodi kontinuiranega vzorčenja (poglavje 
4.1.2) zvočnega posnetka. Funkcionalnost za posamezen sistem sem implementiral v ločenih 
obrazcih po principih opisanih v poglavjih 4.5.1 in 4.5.2. Za izbiro metode prepoznave, dolžino 
in lokacijo segmenta, na podlagi katerega sem želel vršiti prepoznavo sem v obrazca dodal 
kontrolnike, ki so mi to omogočali. Izbiro nabora testnih posnetkov sem realiziral na podlagi 
izbire lokacije znotraj testnega okolja, v kateri so se nahajale testne datoteke. Klasifikacijo 
rezultata poizvedbe sem vršil po konceptu opisanem v poglavju 4.2, torej na podlagi primerjave 
šifre posnetka, ki sem jo razčlenil iz naziva uporabljene datoteke in interne šifre sistema, ki jo 
je sistem javil ob prepoznavi. Pri sistemu Echoprint sem pri tem upošteval stanja rezultatov 
poizvedbe, ki so podana v tabeli Tabela 5. Za interpretacijo rezultatov opravljenega testa sem 
pripravil poročilo v Excel formatu, v katerem je vsebovano celotno število posameznih tipov 





4.5.4.5. Segmentiranje datotek 
Ker sistem Dejavu v objavljeni obliki ne omogoča izvedbe prepoznave na segmentu posnetka, 
temveč le na celotnem posnetku, sem v aplikaciji implementiral funkcionalnost, s pomočjo 
katere sem za posamezen posnetek v naboru testnih posnetkov izdelal segmente, ki sem jih 
shranil v ločene datoteke. Implementiral sem dva načina segmentiranja datotek, ki sta datoteko 
z zvočnim zapisom segmentirala po metodi prepoznave na podlagi krajšega segmenta (poglavje 
4.1.1) ali metodi kontinuiranega vzorčenja (poglavje 4.1.2) zvočnega posnetka. 
Deljenje zvočnih datotek sem realiziral s pomočjo odprtokodne knjižnice za manipulacijo z 
zvočnimi datotekami NAudio [45]. 
4.5.5. Skripte uporabljene pri izvedbi testov na sistemu Dejavu 
Ker sistem Dejavu v objavljeni obliki ne ponuja vmesnika, ki bi omogočal implementacijo 
sistema za prepoznavo posnetkov v odjemalec-strežnik topologiji, mehanizmov za izvedbo 
testov zanj ni bilo mogoče vključiti v razvito aplikacijo. Zato sem zanj avtomatizacijo testov 
implementiral v Python skriptah, ki sem jih izvajal na strežniku, na katerem je bil nameščen 
sistem.  
Izdelavo in shranjevanje referenčnih posnetkov sem izvajal z uporabo metode 
»fingerprint_directory«, ki je opisana v poglavju 4.5.3. Pri tem sem meril celoten čas za izvedbo 
uvoza vseh referenčnih datotek, na podlagi katerega sem izračunal povprečen čas, ki ga sistem 
porabi za izdelavo in shranjevanje 60 sekund zvočnega posnetka. 
Izvedbo testnih korakov sem opravljal z uporabo metode »recognize«, ki je opisana v poglavju 
4.5.3. Ker metoda ne omogoča izvedbe prepoznave na segmentu posnetka, temveč le na 
celotnem posnetku, sem segmente, na katerih sem želel izvesti prepoznavo predhodno, pripravil 
s pomočjo testne aplikacije (poglavje 4.5.4.5). Pripravljene segmente sem shranil v lokacijo 
znotraj datotečnega sistema. V Python skripti sem prepoznavo opravil na vseh datotekah, 
vsebovanih v izbrani lokaciji, pri čemer sem klasifikacijo rezultata poizvedbe opravil na podlagi 
šifre, ki je bila vsebovana v nazivu datoteke.  
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5. Izvedba testnih korakov in rezultati 
5.1. Izdelava in shranjevanje odtisov referenčnih skladb 
Za izvedbo testa sem pripravil nabor 4842-ih naključno izbranih skladb, ki sem jih nameraval 
uvoziti v posamezni sistem za prepoznavo. Pri uvozu v sistema SF in Echoprint pri tem nisem 
imel težav. Sistem Dejavu pa je bil pri tem izredno počasen, poleg tega je pogosto prihajalo do 
napak, povezanih z uhajanjem pomnilnika (angl.: memory leak), ki so proces uvoza ustavile. Iz 
tega razloga sem v sistem Dejavu uvozil le 207 naključno izbranih skladb iz celotnega nabora 
referenčnih skladb, ki sem jih pri vseh sistemih uporabljal pri testih razdrobljenosti, robustnosti 
in pravilnosti prepoznave različnih izvedb. Ker primerjava podatkov, zbranih med uvozom 
sistema Dejavu, s preostalima zaradi različnega števila referenčnih posnetkov ne bi bila poštena, 
sem uvoz 207-mih skladb izvedel tudi na sistemu SF, kar mi je omogočilo realno primerjavo 
teh dveh sistemov. 
Skupno sem izvedel tri teste uvoza na treh različnih naborih referenčnih skladb, ki jih podaja 
Tabela 6. Prvi test (Nabor 1) je test s 4842-imi referenčnimi skladbami, ki sem ga uspešno 
opravil na sistemih SF in Echoprint. Ker se je med analizo rezultatov ovrednotenja sistemov na 
podlagi statističnih podatkov (poglavje 5.3) izkazalo, da so v naboru 4842-ih skladb 1004 
podvojene, ki izhajajo iz različnih albumov istega izvajalca, kar je vplivalo na rezultat 
ovrednotenja, sem teste ponovil na prečiščenem naboru 3838-ih skladb, brez podvajanja (Nabor 
2). Rezultati obeh testov so prikazani v tabeli Tabela 7. Tretji test sem opravil na sistemih 
Dejavu in Echoprint z naborom 207-ih referenčnih skladb (Nabor 3). Rezultati so prikazani v 
tabeli Tabela 8.  
 Nabor 1 Nabor 2 Nabor 3 
Število referenčnih skladb 4842 3838 207 
Celoten čas referenčnih posnetkov [h:mm:ss] 344:27:41 268:43:03 14:59:05 
Povprečen čas referenčnih posnetkov [h:mm:ss] 0:04:16 0:4:12.54 0:4:20 
Tabela 6: Nabori referenčnih posnetkov uporabljenih pri uvozu v posamezne sisteme 
V tabeli uporabljenih naborov referenčnih skladb so navedene tudi skupne in povprečne dolžine 





povprečnega časa za izdelavo in shranjevanje odtisov 60-ih sekund zvočnega posnetka, ki nam 
omogoča primerjavo sistemov. 
Tekom uvoza podatkov v posamezni sistem sem spremljal porabo sistemskih virov, 
uporabljeno procesorsko moč (CPU – angl.: Central Processing Unit), uporabo pomnilnika 
(RAM – angl.: Random Access Memory), velikost podatkovne baze in potreben čas za 
shranjevanje odtisov. Pri sistemih SoundFingerprinting in Echoprint, ki sta mi to omogočala, 
sem posebej meril čas, potreben za izdelavo odtisa (Ti), in čas, porabljen za shranjevanje 
izdelanih odtisov (Ts), ki v tabeli Tabela 7 predstavljata celoten čas, porabljen za posamezno 
operacijo pri uvozu celotnega nabora referenčnih posnetkov. V tabeli so poleg merjenih in 
opazovanih vrednosti podane tudi izračunane vrednosti povprečnih časov izdelave (Tipovp) in 
shranjevanja (Tspovp) odtisov ene referenčne skladbe in povprečni časi, preračunani na 60 
sekund zvočnega posnetka. Povprečni preračunani čas, ki ga sistem porabi za izdelavo odtisa 
60 sekund zvočnega posnetka (Tipovp60), povprečni preračunani čas, ki ga sistem porabi za 
shranjevanje odtisov 60 sekund posnetka (Tspovp60) in skupni čas, porabljen za izdelavo in 
shranjevanje odtisov (Tispovp60) 60-ih sekund zvočnega posnetka. 
 Nabor 1 Nabor 2 
Parameter meritve SF Echo Dejavu SF Echo Dejavu 
CPU 15-50% 50-55% - 15-50% 50-55% - 
RAM 10% 10-15% - 10% 10-15% - 
Velikost podatkovne baze [GB] 1,37 0,88 - 1,07 0,71 - 
Ti [h:m:s] 14:48:53 03:34:30 - 11:43:49 2:45:40 - 
Ts [h:m:s] 18:35:04 0:13:39 - 12:49:28 0:11:43 - 
Tipovp [ms] 11016 2658 - 11003 2589 - 
Tspovp [ms] 13820 169 - 12290 183 - 
Tipovp60 [ms] 2580 622 - 2619 616 - 
Tspovp60 [ms] 3237 39 - 2863 43 - 
Tispovp60 [ms] 5817 661 - 5455 659 - 
Tabela 7: Rezultati uvoza referenčnih posnetkov (Nabor 1, Nabor 2) 
Test na naboru Nabor 3 sem izvedel po enaki metodologiji kot testa na naborih Nabor 1 in 
Nabor 2. Od njiju se razlikuje le v načinu merjenja časa, ki sta ga sistema porabila za izdelavo 
in shranjevanje odtisov. Sistem Dejavu mi namreč ni omogočal merjenja posameznih časov 
posebej, zato sem v tem testu meril skupni čas, ki sta ga sistema porabila za izdelavo in 
shranjevanje odtisov skupaj (Tis). V tabeli sta poleg merjenega časa podani tudi izračunani 
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vrednosti povprečnega časa, ki ga je posamezen sistem porabil za izdelavo in shranjevanje 
odtisov enega referenčnega posnetka (Tispovp) in časa za izdelavo in shranjevanje odtisov 60-
ih sekund zvočnega posnetka (Tispovp60).  
Nabor 3 
Parameter meritve SF Dejavu Echoprint 
CPU 20-50% 30-50 (100)% * - 
RAM 10% 55% - 
Velikost podatkovne baze [MB] 64,1 964,8 - 
Tis [h:m:s] 1:57:20 4:46:25 - 
Tispovp [ms] 34009 83019 - 
Tispovp60 [ms] 7849 19158 - 
Tabela 8: Rezultati izdelave kataloga referenčnih posnetkov ( Nabor 3) 
* Uporaba pomnilnika je v večji meri nihala med 30 in 50 %, občasno pa je za krajši čas narasla 
tudi do 100 %. 
Iz opravljenih meritev je razvidno, da je sistem SF, če ga primerjamo s sistemom Echoprint, 
nekoliko manj zahteven s stališča porabe pomnilnika in procesorske moči, v vseh ostalih 
merjenih parametrih pa se izkaže za slabšega, predvsem pri času, ki ga potrebuje za izdelavo 
odtisov. Sistem Dejavu je v primerjavi s sistemom SF bolj zahteven s stališča sistemskih virov, 
prav tako je počasnejši in predvsem bolj potraten s stališča velikosti podatkovne baze. V tabeli 
Tabela 9 so predstavljena razmerja povprečnih časov za izdelavo in shranjevanje odtisov in 
velikosti podatkovne baze med izmerjenimi vrednostmi na posameznem naboru referenčnih 
skladb. Podatki kažejo, da je pri uvozu referenčnih posnetkov najhitrejši sistem Echoprint, od 
katerega je SF približno 8-krat počasnejši in 1,5-krat bolj potraten pri potrebnem prostoru za 
shranjevanje izdelanih odtisov. Če primerjamo sistema SF in Dejavu, je slednji 2,44-krat 
počasnejši in 15-krat bolj potraten pri potrebnem prostoru za shranjevanje izdelanih odtisov.  
Razmerje SF / Echoprint Dejavu / SF 
 Nabor 1 Nabor2 Nabor 3 
Tkpovp60 4,15 4,25 -- 
Tspovp60 83,00 65,95 -- 
Tkcpovp60 8,80 8,28 2,44 
Velikost podatkovne baze 1,56 1,51 15,05 





Za sistema SF in Dejavu, ki v ozadju uporabljata klasične relacijske podatkovne baze, sem iz 
njih lahko pridobil podatek o številu zapisov v posameznih tabelah. V tabeli Tabela 10 je 
predstavljeno število zapisov v posamezni tabeli podatkovne baze sistema SF (poglavje 3.2.2), 
za testa Nabor 2 in test Nabor 3, pri čemer število zgoščenih vrednosti predstavlja število 
zapisov v eni izmed 25 tabel, ki vsebujejo zgoščene vrednosti posameznega delnega odtisa. 
Predstavljeno je tudi število delnih odtisov, ki jih je sistem Dejavu generiral iz 207-ih 
referenčnih skladb iz Nabora 3. Če to število primerjamo s številom delnih odtisov, ki jih je na 
istem naboru skladb izdelal sistem SF, opazimo, da jih je sistem Dejavu izdelal kar za 694 krat 
več.  
 SoundFingerprinting Dejavu Echoprint 
 Nabor 2 Nabor 3 Nabor 3 -- 
Skladbe 3838 207 207 -- 
Delni odtisi 1025392 57345 39821341 -- 
Zgoščene vrednosti (* 25) 1025392 57345 --- -- 
Tabela 10: Analiza števila zapisov v podatkovnih bazah sistemov SF in Dejavu 
Večje število odtisov lahko pripišemo načinu delovanja sistema Dejavu, ki odtise posnetka 
izdela za vse zvočne kanale, ki jim predhodno ne zniža vzorčne hitrosti, medtem ko sistem SF 
obdeluje enokanalni signal, ki mu predhodno močno zmanjša vzorčno hitrost in s tem 
frekvenčno območje. Drugi faktor, ki vpliva na večje število odtisov, je dolžina okna, iz 
katerega sistema izdelata odtise. Dejavu izdela serijo delnih odtisov vsakih 92,9 ms, medtem 
ko sistem SF izdela en delni odtis vsakih 1,485 s.  
5.2. Razdrobljenost 
S testom razdrobljenosti sem določil minimalno dolžino segmenta posnetka (Tds), pri kateri ga 
sistem zanesljivo prepozna. Test sem opravil na 150-ih izbranih skladbah iz celotnega nabora 
referenčnih skladb Nabor 2, na 5, 10, 15, 20, 25 in 30 sekund dolgih segmentih, ki so bili 
locirani v 30. sekundi testne skladbe. Med izvajanjem testa sem meril čas, potreben za izvedbo 
prepoznave posameznega segmenta, ki vključuje čas izdelave odtisa in čas, potreben za izvedbo 
poizvedbe po prepoznavi. Časa nisem meril ločeno kot pri izdelavi odtisov, ker v sistemu SF 
tega brez posega v izvorno kodo sistema ni bilo mogoče izvesti. Rezultati testa so prikazani v 
tabeli Tabela 11, v kateri je delež pravilne prepoznave izražen v procentih in sliki Slika 11, v 
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kateri so rezultati prikazani v grafični obliki. Iz rezultatov je razvidno, da je sistem SF 100 % 
delež pravilne prepoznave dosegel pri dolžini segmenta 10 sekund, Echoprint pri dolžini 25 
sekund, sistem Dejavu pa že pri 5-sekundnih segmentih.  
Tds [s] SF [%] Echoprint [%] Dejavu [%] 
5 96,67 0,00 100,00 
10 100 68,67 100,00 
15 100 98,00 100,00 
20 100 99,33 100,00 
25 100 100 100,00 
30 100 100 100,00 
Tabela 11: Delež pravilne prepoznave posnetka v odvisnosti od dolžine segmenta 
 
Slika 11: Delež pravilne prepoznave posnetka v odvisnosti od dolžine segmenta 
Rezultati testa so skladni s pričakovanji. Razdrobljenost sistemov je namreč povezana s stopnjo 
odtisov. Manjša kot je stopnja odtisov, večja je razdrobljenost. Sistem Dejavu izdela majhne 
odtise iz 92,9 ms dolgih okvirov. Sistem SF jih izdela iz okvirov, dolgih 1,485 sekunde, pri 
čemer so delni odtisi nekoliko večji od odtisov Dejavu sistema. Slabo razdrobljenost sistema 
Echoprint prav tako lahko pripišemo velikosti delnih odtisov. Sistem kratke delne odtise namreč 





iskanja podobnih odtisov, zaradi česar ima v podatkovni bazi manjše število zapisov, vendar na 
račun manjše razdrobljenosti.  
Povprečni časi, ki so jih sistemi med testom razdrobljenosti porabili za izdelavo odtisa in 
izvedbo prepoznave za posamezno dolžino segmenta so prikazani v tabeli Tabela 12. Časi so 
izraženi v sekundah. Slika 12 prikazuje iste podatke v grafični obliki.  
Tds [s] Echoprint [s] SF [s] Dejavu [s] 
5 0,32 1,83 1,60 
10 0,41 4,57 2,92 
15 0,47 7,33 4,25 
20 0,55 9,95 5,50 
25 0,60 13,25 6,82 
30 0,72 15,99 8,06 
Tabela 12: Meritve časa prepoznave posnetka v odvisnosti od dolžine segmenta 
 
Slika 12: Povprečen čas za izvedbo prepoznave posnetka v odvisnosti od dolžine segmenta 
Iz rezultatov je razvidno, da se potreben čas za izvedbo prepoznave pri vseh sistemih linearno 
povečuje z velikostjo segmenta, pri čemer je naklon premice sistemov SF in Dejavu veliko večji 
kot pri sistemu Echoprint, ki se je tudi sicer izkazal za veliko hitrejšega. 
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5.3. Ovrednotenje sistemov na podlagi statistične analize 
Ovrednotenje sistemov na podlagi statistične analize sem opravil le na naborih Nabor 1 in 
Nabor 2, torej na sistemih SF in Echoprint. Sistema Dejavu zaradi premajhnega števila 
referenčnih posnetkov v katalogu sistema nisem testiral. Test, opravljen na 207-ih skladbah, ki 
so bile vsebovane v Naboru 3, namreč ne bi bil merodajen. 
Test prepoznave posnetkov sem opravil na celotnem naboru referenčnih posnetkov. Ker sem 
želel preveriti kako dobro sistema zavračata prepoznavo neobstoječih skladb sem v nabor 
vključil še 100 skladb, ki niso bile vsebovane v katalogu referenčnih posnetkov posameznega 
sistema. Prepoznavo sem izvedel z metodo prepoznave na podlagi krajšega segmenta posnetka 
(poglavje 4.1.1). Na sistemu Echoprint sem test izvedel z dolžino segmenta 25 sekund, ki se je 
v testu razdrobljenosti izkazala za najmanjšo, pri kateri sistem prepoznavo opravi s 100 % 
deležem pravilne prepoznave. Na sistemu SF sem test izvedel dvakrat, in sicer z dolžino 
segmenta 10 in 25 sekund. Test z 10-sekundnim segmentom sem izvedel, ker je takšna 
razdrobljenost sistema, test s 25-sekundnim segmentom pa zaradi lažje primerjave rezultatov 
testiranih sistemov. Pri vseh opravljenih testih sem segment lociral v 10. sekundo posnetka. 
Pri izvedbi testa sem naletel na težavo. Nekateri posnetki v naboru testnih skladb so bili namreč 
prekratki za izvedbo prepoznave z izbrano dolžino okna lociranega v 10. sekundi posnetka. 
Zato sem jih izločil iz statistične analize rezultatov. V tabelah Tabela 13 in Tabela 14, v katerih 
so prikazani rezultati opravljenih testov na posameznih naborih referenčnih skladb, je število 
izločenih posnetkov navedeno v vrstici »Izločen (prekratek posnetek)«. V tabelah so poleg 
merjenih vrednosti za posamezen sistem in dolžino segmenta podane tudi idealne vrednosti, ki 







 Ide. Vred. SF 10 SF 25 Echo 25 Dejavu 10 Dejavu 25 
Pravilna prepoznava (Pp) 4842 4362 4373 4061 - - 
Nepravilna prepoznava (Np) 0 463 442 3 - - 
Pravilna zavrnitev (Pz) 100 41 26 95 - - 
Nepravilna zavrnitev (Nz) 0 6 0 751 - - 
Prepoznava neobstoječe skladbe (Pns) 0 60 75 6 - - 
Izločen (prekratek posnetek) 0 10 26 26   
Zanesljivost prepoznave [%] 100,00 89,29 89,43 99,78 - - 
Občutljivost [%] 100,00 99,86 100,00 84,39 - - 
Stopnja pravilne zavrnitve [%] 100,00 7,27 4,79 91,35 - - 
Stopnja nepravilne zavrnitve [%] 0,00 9,51 8,99 15,34 - - 
Tabela 13: Rezultati ovrednotenja sistemov na podlagi statistične analize (Nabor 1) 
Iz rezultatov testa, opravljenega na Naboru 1, ki so prikazani v tabeli Tabela 13, je razvidno, da 
merjene lastnosti sistemov močno odstopajo od idealnih. Podrobna analiza rezultatov 
prepoznave je pokazala, da so razlog za slabe rezultate podvojene skladbe v naboru referenčnih 
skladb. Podvojene skladbe se v rezultatih sistema Echoprint odražajo v visokem številu 
nepravilnih zavrnitev, ki jih upošteva merilo občutljivosti. Visoko število nepravilnih zavrnitev 
ne preseneča, saj ima sistem Echoprint, kot smo videli v poglavju 3.1.3, vgrajeno varovalo, ki 
v primeru, da v katalogu referenčnih odtisov obstaja več skladb, katerih odtisi so preveč 
podobni odtisom v poizvedbi, raje prepoznavo zavrne, kot da bi vrnil napačen rezultat. Ker 
sistem SF nima vgrajenega podobnega varovala, se pri njem podvojene skladbe v referenčnem 
katalogu odražajo v visokem številu nepravilnih prepoznav. Analiza rezultatov sistema je 
pokazala, da je sistem v večji meri skladbe, ki jih je testna aplikacija pri klasificiranju izida 
poizvedbe na podlagi dodeljene šifre posnetka označila kot nepravilne prepoznave, prepoznal 
pravilno.  
Če naredimo primerjavo metapodatkov rezultatov prepoznave, ki so bili klasificirani kot 
nepravilne prepoznave z metapodatki skladb, ki smo jih želeli prepoznati, je pri testu z dolžino 
segmenta 10 sekund sistem od 436-ih skladb, ki so klasificirane kot nepravilne prepoznave, 
dejansko pravilno prepoznal 371 skladb. Od preostalih 93-ih nepravilnih prepoznav večina 
predstavlja različno izvedbo iskane skladbe. Na podlagi rezultatov opravljenega testa lahko 
zaključimo, da se je pri izdelavi kataloga odtisov referenčnih posnetkov potrebno izogibati 
podvojenim zvočnim zapisom, kar še posebej velja za sistem Echoprint. Rezultati kažejo tudi, 
da sistem SF izredno slabo zavrača prepoznavo neobstoječih skladb, ki se odraža v nizki stopnji 
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pravilne zavrnitve prepoznave, medtem ko za sistem Echoprint lahko rečemo, da neobstoječe 
skladbe zavrača zadovoljivo. 
Ker so bili rezultati testa na naboru referenčnih skladb Nabor 1 slabi zaradi napake v testnem 
postopku oziroma nepremišljenega izbora referenčnih skladb in torej niso merodajni, sem test 
ponovil na naboru Nabor 2, iz katerega sem podvojene skladbe odstranil. Rezultati testa so 
prikazani v tabeli Tabela 14. 
Nabor 2 
 Ide. Vred. SF 10 SF 25 Echo 25 Dejavu 10 Dejavu 25 
Pravilna prepoznava (Pp) 3838 3771 3773 3699 - - 
Nepravilna prepoznava (Np) 0 42 46 0 - - 
Pravilna zavrnitev (Pz) 100 67 45 100 - - 
Nepravilna zavrnitev (Nz) 0 6 0 120 - - 
Prepoznava neobstoječe skladbe (Pns) 0 33 55 0 - - 
Izločen (prekratek posnetek) 0 19 19 19   
Zanesljivost prepoznave [%] 100,00 98,05 97,39 100 - - 
Občutljivost [%] 100,00 99,84 100 96,86 - - 
Stopnja pravilne zavrnitve [%] 100,00 47,18 30,82 100 - - 
Stopnja nepravilne zavrnitve [%] 0,00 1,22 1,17 3,06 - - 
Tabela 14: Rezultati ovrednotenja sistemov na podlagi statistične analize (Nabor 2) 
Iz rezultatov testa na naboru Nabor 2 je razvidno, da so ti veliko bliže idealnim vrednostim, kot 
so bili pri testu na naboru, ki je vseboval podvojene skladbe. Sistem Echoprint se je izkazal zelo 
dobro. Rezultati kažejo, da je s stališča zanesljivosti prepoznave in stopnje pravilne zavrnitve 
sistem idealen za prepoznavo zvočnih posnetkov. Njegova občutljivost se prav tako zelo 
približa idealni vrednosti (96,86 %), ki je ne doseže na račun stopnje nepravilne zavrnitve 
prepoznave, ki je 3,06 %. 
Sistem SF je v primerjavi s sistemom Echoprint nekoliko slabši pri opravljanju svoje naloge, 
kljub temu da je pravilno prepoznal več skladb kot sistem Echoprint. Test je potrdil, da je sistem 
slab v zavračanju prepoznave neobstoječih skladb, na kar so kazali že rezultati prvega testa na 
naboru Nabor 1. Na ta račun dosega slabo stopnjo pravilne zavrnitve prepoznave, ki je pri 
dolžini segmenta 10 sekund 47,18 %, pri 25-sekundnih segmentih pa 30,82 %. Poleg tega je 
število nepravilnih prepoznav, ki je bilo v primeru testa z dolžino segmenta 10 sekund 42, v 
primeru testa z dolžino segmenta 25 sekund pa 46, v primerjavi s sistemom Echoprint, pri 





Primerjava rezultatov testov, opravljenih z dolžini segmenta 10 sekund in 25 sekund na sistemu 
SF pokaže, da je sistem v nasprotju s pričakovanji slabši pri prepoznavi posnetkov ob uporabi 
daljšega segmenta, kar se odraža na boljši zanesljivosti prepoznave in stopnji pravilne 
zavrnitve. Gledano s stališča uporabe sistema nas to ne moti, oziroma nam celo ustreza, saj  
želimo, da je sistem prepoznavo zmožen zanesljivo opraviti s čim krajšo dolžino segmenta.  
Na podlagi rezultatov testa lahko zaključimo da oba sistema svojo nalogo opravljata dobro, s 
tem da se sistem SF izkaže za nekoliko slabšega. S stališča sistemov za izdelavo sporedov 
predvajanj je na podlagi opravljenih testov sistem Echoprint v vseh lastnostih idealen za 
opravljanje te naloge, kljub temu da je pravilno prepoznal manj posnetkov na račun večje 
stopnje nepravilne zavrnitve prepoznave, ki pa nas pri sistemu za izdelavo sporedov predvajanj 
ne moti toliko kot nepravilne prepoznave. 
5.4. Robustnost 
Ker test robustnosti zahteva opravljanje transformacij izvornih posnetkov v obliki vnosa motenj 
in degradacij, ki sem jih opravil ročno s pomočjo odprtokodnega urejevalnika zvočnih zapisov 
Audacity [46], sem test opravil na manjšem naboru desetih skladb, ki sem jih naključno izbral 
izmed 150-ih, uporabljenih pri testu razdrobljenosti. Za izvedbo testov sem izbral devet tipov 
transformacij, ki sem jih opravil na celotnem naboru testnih posnetkov. Rezultati opravljenih 
testov so navedeni v tabeli Tabela 15 v poglavju 5.4.10. 
5.4.1. Beli šum 
S transformacijo sem simuliral šum, ki ga v signal lahko vnaša prenosna pot. Opravil sem dva 
testa, pri katerih sem izvornemu signalu prištel signal belega šuma. Prvič s povprečno 
amplitudo šumnega signala, ki predstavlja 20 %, drugič pa 40 % dinamičnega območja 
izvornega signala. Izbrana jakost šumnega signala je realno gledano močno pretirana, saj so (po 
mojem subjektivnem mnenju) že posnetki, ki sem jim prištel šum z 20 % amplitudo neuporabni 
za poslušanje. Visoke vrednosti amplitude sem izbral, ker so sistemi pri nižjih vrednostih 




Iz rezultatov je razvidno, da prepoznavo transformiranih posnetkov najbolje opravljal sistem 
SF, pri katerem delež pravilne prepoznave ni padel pod 92 %. Dejavu je pri tem nekoliko slabši, 
pri njem delež pravilne prepoznave ni padel pod 81 %. Sistem Echoprint je že v primeru šuma 
z amplitudo, ki predstavlja 20 % dinamičnega območja izvornega signala dosegel le 78,31 % 
delež pravilne prepoznave, ki v primeru šuma z amplitudo 40 % dinamičnega območja 
izvornega signala pade na 71,08 %. 
5.4.2. Ojačan signal 
S transformacijo sem simuliral popačenje signala, ki ga vanj vnaša ojačevalnik, na katerem 
imamo nastavljeno previsoko ojačenje. Pri tem nastane motnja, ki se odraža v obliki rezanja 
vrhov zvočnega signala (angl.: clipping). Da sem dosegel zastavljen cilj, sem moral izbrati 
dovolj visoko ojačenje, da so vrhovi ojačenega signala segali preko dinamičnega območja 
signala. Test sem izvedel z dvema različnima stopnjama ojačenja, prvič z vrednostjo 10 dB, pri 
kateri je bilo transformirane posnetke še mogoče poslušati in prepoznati, drugič z 20 dB, pri 
kateri so bili posnetki (po moji subjektivni oceni) neuporabni za poslušanje, še vedno pa sem 
jih lahko prepoznal.  
Iz rezultatov je razvidno, da transformacija na delež pravilne prepoznave sistema Dejavu ne 
vpliva, pri sistemu SF pa je že pri 10 dB ojačenju padel pod 94 % pri uporabi segmentov dolžine 
10 sekund. Sistem Echoprint je na transformacijo najbolj občutljiv, saj je pri 20 dB ojačenju je 
pravilno prepoznal le 16,87 % vzorcev. SF je pri enakih pogojih dosegel 84,34 % delež pravilne 
prepoznave.  
5.4.3. Oslabljen signal 
Pri testu sem podobno kot pri transformaciji z ojačitvijo izvornih signalov opravil dva testa. 
Prvega z -20 dB, drugega z -40 dB slabljenjem signala.  
Rezultati so na prvi pogled presenetljivi, saj delež pravilne prepoznave pri testu z -20 dB 
slabljenjem pri nobenem sistemu ni padel pod 100 %. Pri testu opravljenem na posnetkih, na 
katerih sem uporabil -40 dB slabljenje, je sistem SF prepoznavo prav tako opravil s 100 % 
deležem pravilne prepoznave. Enako velja za sistem Dejavu v primeru uporabe segmentov 
dolžine 25 sekund. Dobro prepoznavo transformiranih posnetkov lahko pripišemo dejstvu, da s 





v celotnem frekvenčnem pasu, kar se v spektrogramu signala odraža v sorazmernem zmanjšanju 
energije v vseh časovno-frekvenčnih točkah, ki jih ta predstavlja. 
5.4.4. Izgubna kompresija MP3 
S testom sem želel preveriti, kako na posamezni sistem vpliva izgubna kompresija. V ta namen 
sem pripravil tri nabore transformiranih testnih skladb z uporabo MP3 kompresije. Prvi je imel 
bitno hitrostj 32 kbps in 11025 vzorcev na sekundo. Pri tem sistema SF in Echoprint nista imela 
težav s prepoznavo, sistem Dejavu je pri uporabi 10-sekundnega segmentiranja prepoznal le 
3,76 % vzorcev, pri segmentiranju s 25-sekundnim segmentom pa nobenega. Slabo prepoznavo 
lahko pripišemo načinu delovanja sistema, le-ta namreč ne izvaja predprocesiranja signala kot 
SF in Echoprint, tekom katerega bi zožil frekvenčno območje, iz katerega v nadaljnjih korakih 
pridobi značilke. Ker torej značilke išče v celotnem frekvenčnem področju izvornega signala, 
ki je v primeru izvornega posnetka, iz katerega so bili izdelani odtisi 22.050 Hz in 5.512,5 Hz 
v primeru transformiranega, rezultat opravljenega testa v primeru sistema Dejavu ni 
nepričakovan. Test sem ponovil še z bitno hitrostjo 16 kbps in 11025 vzorci na sekundo ter 
bitno hitrostjo 16 kbps in 8000 vzorci na sekundo. Rezultati so bili pri sistemu Dejavu še 
nekoliko slabši. Sistem SF se je pri vseh naborih testnih posnetkov izkazal zelo dobro, saj delež 
pravilne prepoznave ni padel pod 99,5 %. Echoprint v prvem naboru (100 %) prav tako ni imel 
težav, v drugem (92,77 %) in tretjem (84,34 %) naboru pa je delež pravilne prepoznave že 
opazno padel. Testa prepoznave z nižjimi nastavitvami MP3 kompresije nisem izvajal, saj so 
bili posnetki že pri uporabi bitne hitrosti 16 kbps in 8000 vzorcev na sekundo (po mojem 
subjektivnem mnenju) neuporabni za poslušanje. 
5.4.5. Sprememba hitrosti 
Ker didžeji med mešanjem skladb pogosto spreminjajo hitrosti predvajanja posameznih skladb, 
s čimer poskušajo ujeti ritem skladb, med katerima delajo prehode, sem se odločil, da opravim 
tudi test na posnetkih z zmanjšano in povečano hitrostjo predvajanja. Test je zanimiv tudi s 
stališča algoritmov, ki se pri izdelavi odtisov zanašajo na časovno frekvenčne karakteristike 
zvočnega signala, na katere vpliva sprememba hitrosti. Test sem opravil na štirih naborih 
transformiranih testnih posnetkov.  
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Iz rezultatov je razvidno, da sistema Echoprint in Dejavu izredno slabo prepoznavata posnetke 
s spremenjeno hitrostjo predvajanja. Sistem SF je prepoznavo posnetkov s povečano ali 
zmanjšano hitrostjo za 1 % pri uporabi segmentov dolžine 25 sekund opravil s 100 % deležem 
pravilne prepoznave, pri segmentu dolžine 10 sekund pa tudi pri njem opazimo poslabšanje 
prepoznave (97,14 %). Boljše rezultate, ki jih dosega je dosegel sistem SF, lahko pripišemo 
načinu delovanja algoritma. Algoritem Waveprint, za razliko od algoritmov Shazam in 
Echoprint, ki se pri izdelavi odtisov posnetka zanašata tudi na razdaljo (čas) med dvema 
detektiranima značilkama, odtis izdela iz predznakov valjčnih signalov z najvišjo magnitudo, 
ki jih pridobi iz 1,485 sekundnega okvira. Pri tem se ne zanaša na časovne lastnosti signala 
znotraj okvira. Poleg tega imajo manjše spremembe hitrosti predvajanja na prepoznavo sistema 
SF manj vpliva, saj ta en delni odtis izdela iz 1,458 sekunde dolgega okvira zvočnega posnetka, 
medtem ko pri ostalih algoritmih, ki jih primerjamo, govorimo o rangu 100 ms.  
5.4.6. Odmev 
S testom sem želel preveriti, kako na prepoznavo sistemov vpliva odmev. Test je relevanten za 
sisteme, ki so namenjeni prepoznavi predvajane glasbe v naši okolici, kot je Shazam, od katerih 
bi pričakovali, da bodo skladbo prepoznali tudi na prireditvah v večjih prostorih, kjer lahko 
pride do odmevanja. Izvedel sem ga na dveh naborih transformiranih skladb. Pri obeh sem pri 
izvedbi transformacije uporabil upad 0,5, ki predstavlja število ponovitev odmeva. Pri prvem 
naboru sem ponovitev signala, ki predstavlja odmev od izvornega, zamaknil za 250 ms, pri 
drugem pa 500 ms.  
Rezultati testa pokažejo, da sistem Dejavu na transformacijo ni občutljiv. Delež pravilne 
prepoznave sistema Echoprint je na transformiranih signalih nekoliko slabši (97,59 % pri Tds 
= 25 s), pri sistemu SF pa opazno pade (81,22 % pri Tds = 10 s in 93,98 % pri Tds = 25s). 
5.4.7. Nizko propustno sito 
Z uporabo nizko propustnega sita (LPF – angl.: Low-Pass Filter) sem simuliral prepoznavo 
skladbe, predvajane v sosednjem prostoru, pri čemer stene zadušijo visoke frekvence. Test je 
torej relevanten za sisteme, ki so namenjeni prepoznavi predvajane glasbe v naši okolici. 
Zanimiv je tudi s stališča delovanja algoritmov, ki značilke običajno iščejo v frekvenčnem pasu 





signalov, in sicer z uporabo mejne frekvence 1.500 Hz in 1.000 Hz, torej znotraj področja, iz 
katerega algoritmi običajno izdelajo odtise.  
Kot je razvidno iz rezultatov, ima transformacija močan vpliv le na sistem Echoprint, pri 
katerem je delež pravilne prepoznave padel pod 19,51 %. Sistem Dejavu je prepoznavo opravil 
s 100 % deležem pravilne prepoznave. Ker v zvočnem signalu večji del energije nosijo nizke 
frekvence, ki jih z uporabo LPF filtra nismo izločili iz signala, transformacija prav tako nima 
bistvenega vpliva na prepoznavo sistema SF, saj ta pri izdelavi delnega odtisa upošteva 200 
valčnih signalov z najvišjo magnitudo, ki torej predstavljajo nižje frekvence, vsebovane v 
zvočnem signalu. 
5.4.8. Visoko propustno sito 
S testom sem želel preveriti, kako na prepoznavo posameznih sistemov vpliva uporaba visoko 
prepustnega sita (HPF – angl.: High-Pass Filter). Test sem opravil na dveh naborih 
transformiranih signalov, in sicer z uporabo mejne frekvence 500 Hz in 1000 Hz, torej znotraj 
področja, iz katerega algoritmi običajno izdelajo odtise.  
Rezultati testa pri sistemih SF in Echoprint pokažejo nasprotno sliko kot pri uporabi LPF filtra. 
Sistem SF pri prepoznavi signalov na kateri je bil uporabljeno sito z mejno frekvenco 1000 Hz, 
ni opravil niti ene pravilne prepoznave. Torej lahko rečemo, da so odtisi sistem SF odvisni od 
nižjih frekvence, pri sistemu Echoprint pa je ravno obratno, saj je v obeh testih z uporabo HPF 
filtra dosegal 100 % delež pravilne prepoznave. Transformacija prav tako ni imela vpliva na 
sistem Dejavu. 
5.4.9. Simulacija govora na glasbeni podlagi 
S testom sem želel preveriti, kako dobro sistemi prepoznavajo zvočne zapise, ki so uporabljeni 
kot glasbena podlaga govorcu. Test je torej relevanten za sisteme za izdelavo sporedov 
predvajanj radijskih programov. Transformacijo sem izvedel tako, da sem signalom posnetkov 
testnega nabora prištel signal posnetka govorne oddaje.  
Iz rezultatov testa je razvidno, da transformacija močno vpliva na sistema SF (41,31% pri Tds 
= 10 s in 62,65 % pri Tds = 25s) in Echoprint (61,45% pri Tds = 25s). Pri sistemu Dejavu je 
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zmanjšanje deleža pravilne prepoznave opazno pri uporabi 10-sekundnih segmentov (95,31 %), 
pri segmentu dolžine 25 sekund pa je zmanjšanje minimalno (98,80 %).  
5.4.10. Rezultati testov robustnosti 
Rezultati vseh opravljenih testov na transformiranih posnetki so prikazani v tabeli Tabela 15, v 
kateri so podani tudi rezultati referenčnega testa, ki sem ga opravil na izvornih posnetkih. Če 
izvzamemo transformacije v obliki izgubne kompresije in spremembe hitrosti, je sistem Dejavu 
s stališča robustnosti najboljši od primerjanih, saj je pri ostalih transformacijah dosegal izredno 
visok delež pravilne prepoznave. Z upoštevanjem vseh transformaciji pa se za najboljšega 
izkaže sistem SF, ki je pri uporabi segmentov dolžine 25 sekund dosegel 83,08 % povprečno 
pravilno prepoznavo. 
 SF 10 SF 25 Echo 25 Dejavu 10 Dejavu 25 
Izvorne datoteke [%] 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 
Beli šum 20% [%] 97,18 98,80 78,31 91,08 93,98 
Beli šum 40% [%] 92,49 93,98 71,08 81,22 91,57 
Ojačan signal 10 dB [%] 93,90 96,39 86,75 100,00 100,00 
Ojačan signal 20 dB [%] 75,59 84,34 16,87 97,65 100,00 
Oslabljen signal -20dB [%] 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 
Oslabljen signal -40dB [%] 100,00 100,00 97,59 98,59 100,00 
Izgubna kompresija MP3 32k / 11025 [%] 99,53 100,00 100,00 3,76 0,00 
Izgubna kompresija MP3 16k / 11025 [%] 99,51 100,00 92,77 1,41 0,00 
Izgubna kompresija MP3 16k / 8000 [%] 100,00 100,00 84,34 0,94 0,00 
Sprememba hitrosti +1% [%] 97,14 100,00 1,23 8,57 14,63 
Sprememba hitrosti +2% [%] 30,29 55,56 0,00 2,88 3,70 
Sprememba hitrosti -1% [%] 98,60 100,00 0,00 6,51 10,84 
Sprememba hitrosti -2% [%] 91,71 100,00 14,46 17,51 13,51 
Odmev (zakasnitev 250ms | upad 0,5) [%] 85,92 96,39 98,80 100,00 100,00 
Odmev (zakasnitev 500ms | upad 0,5) [%] 81,22 93,98 97,59 100,00 100,00 
LPF 1500Hz (-48dB) [%] 100,00 100,00 19,51 99,53 100,00 
LPF 1000Hz (-48dB) [%] 98,59 100,00 2,41 97,65 100,00 
HPF 500Hz (-48dB) [%] 34,74 62,65 100,00 100,00 100,00 
HPF 1000Hz (-48dB) [%] 0,00 0,00 100,00 100,00 100,00 
Simulacija govora na glasbeni podlagi [%] 41,31 62,65 61,45 95,31 98,80 
Povprečna robustnost sistema [%] 77,03 83,08 58,25 62,03 63,19 





5.5. Pravilnost prepoznave različnih izvedb iste skladbe 
Teste sem izvedel na v nadaljevanju navedenih tipih izvedbe skladbe. Pri pripravi naborov 
testnih skladb sem bil omejen s številom skladb posameznega tipa, zaradi česar sem bil prisiljen 
teste izvesti na manjšem številu skladb, kot bi si želel. Rezultati opravljenih testov so prikazani 
v tabeli Tabela 16. 
5.5.1. Inštrumentalna izvedba 
Test sem izvedel na naboru desetih skladb, torej petih različnih originalnih izvedbah, za katere 
sem imel na razpolago po eno inštrumentalno izvedbo. Rezultati testa kažejo, da sta sistema SF 
in Echoprint pri prepoznavi inštrumentalnih izvedb boljša od sistema Dejavu, ki je pri uporabi 
segmentov dolžine 10 sekund dosegel 96,42 % delež, pri testu s 25-sekundnimi segmenti pa 
96,99 % delež pravilne prepoznave. Delež pravilne prepoznave sistema SF je odvisen od 
dolžine segmenta. Pri uporabi segmentov dolžine 25 sekund je vse prepoznave opravil pravilno, 
pri uporabi 10-sekundnih segmentov pa je primerljiv s sistemom Dejavu. Echoprint je pri 
uporabi 25-sekundnih segmentov dosegel 99,25 % pravilnost. 
5.5.2. Živa izvedba 
Test sem izvedel na naboru desetih skladb, torej petih različnih originalnih izvedbah, za katere 
sem imel na razpolago po eno živo izvedbo. Sistem Dejavu je prepoznavo neodvisno od dolžine 
segmentov opravil s 100 % deležem pravilne prepoznave, pri sistemih SF in Echoprint pa je le-
ta opazno manjši, giblje se med 94,7 in 96,6 %. 
5.5.3. Remiks 
Test sem izvedel na šestih originalnih skladbah, od katerih so v testnem naboru štiri imele po 
eno remiks izvedbo, ena tri različne izvedbe in ena dve različni remiks izvedbi. Pri prepoznavi 
remiksov se najbolje izkaže sistem Dejavu, ki je pri dolžini uporabljenih segmentov 25 sekund 
dosegel 99,58 % pravilno prepoznavo, pri uporabi krajšega segmenta je delež padel na 96,42 
%. Sistem SF je prepoznavo presenetljivo bolje opravil pri krajši dolžini segmenta, kjer je 
dosegel 97,37 % pravilnost prepoznave. Echoprint je prepoznavo opravil najslabše, z 92,68 % 
deležem pravilne prepoznave. 
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5.5.4. Različna izvedba iste skladbe 
Test sem izvedel na šestih originalnih skladbah. V testni nabor sem vsaki originalni izvedbi 
dodal eno različno izvedbo, eni originalni pa dve različni izvedbi. Pri prepoznavi različnih 
izvedb se je sistem Dejavu izkazal za najboljšega z 99,29 % deležem pravilne prepoznave pri 
uporabi 25-sekundnih segmentov, pri uporabi krajših segmentov pade pod 97 %. Sistema 
Echoprint (91,26 %) in še posebej SF (80,21 % pri Tds = 10 s in 86,73% pri Tds = 25 s) sta pri 
prepoznavi občutno slabša od sistema Dejavu. 
5.5.5. Identična izvedba objavljena na različnih albumih 
Test sem izvedel na naboru desetih skladb, torej petih različnih originalnih izvedbah, za katere 
sem v nabor vključil po eno izvedbo z drugega albuma. Sistema SF in Echoprint sta s 
prepoznavo posnetkov imela težave. Dosegala sta slabe rezultate, ki so skladni s pričakovanji 
glede na teste, opravljene tekom ovrednotenja sistemov na podlagi statistične analize. Delež 
pravilne prepoznave sistema Echoprint je pri dolžini segmentov 25 sekund 30,30 %, pri sistemu 
SF pa pri enaki dolžini segmenta 46,97 %. Sistem Dejavu prepoznavo različnih izvedb opravi 
nekoliko bolje, vendar vseeno z le okoli 80 % deležem pravilne prepoznave. 
5.5.6. Rezultati testa prepoznave različnih izvedb iste skladbe 
Rezultati opravljenih testov na različnih izvedbah iste skladbe so v tabelarični obliki prikazani 
v tabeli Tabela 16, v grafični obliki so prikazani na sliki Slika 13. 
Tip izvedbe SF 10 SF 25 Echo 25 Dejavu 10 Dejavu 25 
Inštrumentalna izvedba 96,45 100,00 99,25 96,42 96,99 
Živa izvedba 94,67 95,40 96,55 100,00 100,00 
Remiks 97,37 96,95 92,68 98,35 99,58 
Različna izvedba 80,21 86,73 91,26 96,88 99,29 
Različen album 51,18 46,97 30,30 79,84 82,81 
Povprečni delež pravilne prepoznave 83,98 85,21 82,01 94,23 95,73 
Povprečni delež pravilne prepoznave 2 92,18 94,77 94,94 97,91 98,97 
Tabela 16: Rezultati pravilnosti prepoznave različnih izvedb iste skladbe 
Povprečni rezultati posameznih testov, ki so v tabeli z rezultati podani v vrstici »Povprečni 





izkaže za zadovoljivo zanesljivega, saj je od dolžine segmenta odvisno prepoznavo opravljal z 
med 94 in 96 % deležem pravilne prepoznave. Rezultati sistemov SF in Echoprint so krepko 
pod željenimi. Dosegala sta le 82 – 85 % povprečni delež pravilne prepoznave. Če pri analizi 
rezultatov ne upoštevamo rezultatov testa, opravljenega na istih skladbah, objavljenih na 
različnih albumih, ki so v tabeli z rezultati podani v vrstici »Povprečni delež pravilne 
prepoznave2«, pri katerem so se vsi sistemi izkazali najslabše, je slika nekoliko drugačna. V 
tem primeru sistem Dejavu pri uporabi segmenta dolžine 25 sekund dosega skoraj 99, sistema 
SF in Echoprint pa 95 % delež pravilne prepoznave, ki ga lahko smatramo za zadovoljivega. 
S testom, opravljenim na istih skladbah, objavljenih na različnih albumih, smo potrdili tezo, da 
se je pri izdelavi kataloga referenčnih posnetkov potrebno izogibati podvojenim zapisom. 
 
Slika 13: Pravilnost prepoznave različnih izvedb iste skladbe 
5.6. Prepoznava skladb predvajanih v radijskem programu 
Test prepoznave predvajanih sklad v radijskem programu sem izvedel na petih polurnih 
posnetkih radijskega programa. Za vsakega izmed njih sem najprej s pomočjo aplikacije 
Shazam izdelal seznam predvajanih skladb v obliki sporeda, ki vsebuje informacije, v katerem 
času znotraj polurnega posnetka in kako dolgo se je predvajala posamezna skladba. Spored sem 
uporabil pri klasifikaciji rezultatov prepoznave predvajanih skladb. Prikazan je v tabeli Tabela 
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17, v kateri so skladbe, predvajane v posameznem polurnem posnetku, prikazane v skupinah. 
Tabela podaja lokacije začetka (Tod) in konca (Tdo) predvajanja posamezne skladbe znotraj 
polurnega posnetka ter trajanje predvajanja posamezne skladbe (Tpos). Pred izvedbo testa sem 
moral pridobiti tudi izvorne posnetke predvajanih skladb, ki še niso bile vsebovane v katalogu 
referenčnih skladb, kar se je izkazalo za eno težjih nalog, povezanih z izvedbo testnega koraka. 
To je tudi glavni razlog, da sem test opravil na manjšem številu polurnih posnetkov.  
Zap. Št. Pos. Izvedba Izvajalec Tod Tdo Tpos 
1 1 HOW DO YOU DO ROXETTE 01:38 04:40 03:02 
2 1 50 WAYS TO SAY GOODBYE TRAIN 04:53 08:25 03:32 
3 1 WHEN THE NIGHT COMES JOE COCKER 14:58 18:43 03:45 
4 1 SOMEONE LOVES YOU HONEY LUTRICIA MCNEAL 18:46 21:39 02:53 
5 1 I'M YOUR MAN WHAM! 25:37 29:32 03:55 
6 2 WALK OF LIFE DIRE STRAITS 00:44 04:27 03:43 
7 2 COUNT ON ME BRUNO MARS 04:30 07:35 03:05 
8 2 LOVE ME LIKE YOU DO ELLIE GOULDING 07:42 11:10 03:28 
9 2 I'M GONNA BE (500 MILES) THE PROCLAIMERS 16:17 19:43 03:26 
10 2 SHE KNOWS ME BRYAN ADAMS 19:46 22:59 03:13 
11 2 MERCY DUFFY 23:14 26:28 03:14 
12 2 THESE WORDS NATASHA BEDINGFIELD 26:31 30:00 03:29 
13 3 BLOW ME (ONE LAST KISS) P!NK 01:55 06:03 04:08 
14 3 WHOLE AGAIN ATOMIC KITTEN 06:21 09:21 03:00 
15 3 DON'T GET ME WRONG PRETENDERS 17:59 21:39 03:40 
16 3 TO THE MOON & BACK SAVAGE GARDEN 21:50 25:36 03:46 
17 3 WAITING FOR A GIRL LIKE YOU FOREIGNER 25:40 29:50 04:10 
18 4 DANCE WITH SOMEBODY MANDO DIAO 00:00 00:06 00:06 
19 4 BLANK SPACE TAYLOR SWIFT 05:41 09:26 03:45 
20 4 SUPERGIRL REAMONN 09:34 13:11 03:37 
21 4 ADDICTED TO YOU AVICII 13:11 15:25 02:14 
22 4 WHITE WEDDING BILLY IDOL 19:46 23:09 03:23 
23 4 1973 JAMES BLUNT 23:19 27:10 03:51 
24 4 UP OLLY MURS FEAT. DEMI LOVATO 27:19 30:00 02:41 
25 5 I CAN SEE CLEARLY NOW JIMMY CLIFF 00:00 01:13 01:13 
26 5 LOVE ME LIKE YOU DO ELLIE GOULDING 06:57 10:33 03:36 
27 5 RUN TO YOU BRYAN ADAMS 12:30 15:55 03:25 
28 5 I FOLLOW RIVERS TRIGGERFINGER 15:55 19:15 03:20 
29 5 CLOCKS COLDPLAY 24:28 26:50 02:22 
30 5 BLAME IT ON ME GEORGE EZRA 26:58 29:56 02:58 





Test sem izvedel le na sistemih SF in Echoprint, sistema Dejavu nisem testiral, saj sem ga kot 
kandidata za opravljanje zadane naloge izločil na podlagi meritev in opažanj, opravljenih tekom 
uvoza referenčnih posnetkov v katalog sistema. Sistem v obliki, v kakršni je trenutno objavljen, 
ni zrel za uporabo v večjih sistemih, saj ima težave z večjimi količinami referenčnih posnetkov, 
tako s stališča izdelave referenčnih odtisov kot stopnje odtisov. 
Test prepoznave sem izvedel s kontinuiranim vzorčenjem. Na sistemu SF z dolžinama segmenta 
10 in 25 sekund, na sistemu Echoprint pa le s 25-sekundnimi segmenti. Pri tem oba sistema 
nista niti v enem segmentu prepoznala le skladbe pod zaporedno številko 4 v referenčnem 
sporedu predvajanj. Statistično ovrednotene lastnosti sistemov so prikazane v tabeli Tabela 18. 
 SF 10 SF 25 Echo 25 Dejavu 10 Dejavu 25 
Pravilna prepoznava (Pp) 555 236 132 -- -- 
Nepravilna prepoznava (Np) 6 6 1 -- -- 
Pravilna zavrnitev (Pz) 266 88 116 -- -- 
Nepravilna zavrnitev (Nz) 43 3 111 -- -- 
Prepoznava neobstoječe skladbe (Pns) 31 26 0 -- -- 
Zanesljivost prepoznave [%] 93,75 88,06 99,25 -- -- 
Občutljivost [%] 92,81 98,74 54,32 -- -- 
Stopnja pravilne zavrnitve [%] 87,79 73,33 99,15 -- -- 
Stopnja nepravilne zavrnitve [%] 5,44 2,51 31,11 -- -- 
Tabela 18: Rezultati prepoznave skladb predvajanih v radijskem programi 
Lastnosti sistemov ovrednotene, na podlagi rezultatov opravljenih testov so daleč od idealnih. 
Sistem Echoprint na račun visokega števila nepravilnih zavrnitev dosega slabo občutljivost in 
visoko stopnjo nepravilne zavrnitve. Visoko število nepravilnih zavrnitev dosega na račun 
zavrnitve prepoznave segmentov, v katerih prihaja do prehodov med dvema skladbama, kar se 
v izdelanem sporedu odraža v visoki deviaciji zabeleženih časov pričetka in konca predvajanja 
posamezne skladbe od časov v referenčnem sporedu. Sistem SF na račun visokega števila 
prepoznav neobstoječih skladb dosega slabo stopnjo pravilne zavrnitve in zanesljivosti 
prepoznave. Po drugi strani pa v primerjavi s sistemom Echoprint dosega veliko boljšo stopnjo 
nepravilne zavrnitve. Pregled rezultatov prepoznave posameznih segmentov testa, opravljenega 
s 25-sekundnimi segmenti pokaže, da sistem s prepoznavo segmentov, v katerih prihaja do 
prehodov med dvema skladbama, nima težav kot Echoprint, kar se na rezultatih kaže v manjši 
deviaciji zabeleženih časov začetka in konca posameznega predvajanja.  
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Ker nas pri testu najbolj zanima primerjava referenčnega sporeda predvajanj z izdelanim 
sporedi, sem za vsak opravljen test na podlagi rezultatov prepoznave posameznih segmentov 
izdelal seznam predvajanj. Pri tem sem upošteval pravila, opisana v poglavju 4.4.6, na podlagi 
katerih sem iz rezultatov prepoznave določil čas začetka (Tod) in konca (Tdo) predvajanja 
posamezne skladbe, trajanje predvajanja posamezne skladbe (Tpos), odmik s testom določenih 
časov začetka (Tod∆), časa konca (Tdo∆) in dolžine predvajanja (Tpos∆) od dejanskih časov 
zabeleženih v referenčnem sporedu predvajanih skladb (Tabela 17). Rezultati so prikazani v 
tabelah: Tabela 19, za sistem SF za test opravljen z 10-sekundnimi segmenti, Tabela 20, za 








Zap. Št. Posnetek Tod Tod∆ Tdo Tdo∆ Tpos Tpos∆ 
1 1 01:40 + 0:02 04:40 0:00 03:00 -00:02 
2 1 04:50 - 0:03 08:30 +0:05 03:40 +00:08 
3 1 15:30 + 0:32 18:30 -0:13 03:00 -00:45 
4 1 -- -- -- -- -- -- 
5 1 25:30 -0:07 29:30 -0:02 04:00 +00:05 
6 2 00:40 -0:04 04:30 +0:03 03:50 +00:07 
7 2 04:30 0:00 07:40 +0:05 03:10 +00:05 
8 2 07:40 -0:02 11:00 -0:10 03:20 -00:08 
9 2 16:20 +0:03 19:50 +0:07 03:30 +00:04 
10 2 19:50 -0:04 23:00 +0:01 03:10 -00:03 
11 2 23:10 -0:04 26:30 +0:02 03:20 +00:06 
12 2 26:30 -0:01 30:00 0:00 03:30 +00:01 
13 3 01:50 +0:05 06:10 +0:07 04:20 +00:12 
14 3 06:30 +0:09 09:30 +0:09 03:00 00:00 
15 3 18:00 +0:01 21:40 +0:01 03:40 00:00 
16 3 21:50 0:00 25:40 +0:04 03:50 +00:04 
17 3 25:40 0:00 29:50 0:00 04:10 00:00 
18 4 00:00 0:00 00:10 +0:04 00:10 +00:04 
19 4 05:40 -0:01 09:30 +0:04 03:50 +00:05 
20 4 09:30 -0:04 13:10 -0:01 03:40 +00:03 
21 4 13:10 -0:01 15:30 +0:05 02:20 +00:06 
22 4 19:50 +0:04 23:10 +0:01 03:20 -00:03 
23 4 23:20 +0:01 27:10 0:00 03:50 -00:01 
24 4 27:20 +0:01 29:50 -0:10 02:30 -00:11 
25 5 00:00 0:00 01:20 +0:07 01:20 +00:07 
26 5 06:50 -0:07 10:30 -0:03 03:40 +00:04 
27 5 12:30 0:00 15:50 -0:05 03:20 -00:05 
28 5 15:50 -0:05 19:20 +0:05 03:30 +00:10 
29 5 24:20 -0:08 26:50 0:00 02:30 +00:08 
30 5 26:50 -0:08 30:00 +0:04 03:10 +00:12 
Razlika dolžine predvajanja med dejanskim in izdelanim sporedom +00:33 




Zap. Št. Posnetek Tod Tod∆ Tdo Tdo∆ Tpos Tpos∆ 
1 1 01:15 -0:23 04:35 -0:05 03:20 +00:18 
2 1 04:35 -0:18 08:45 +0:20 04:10 +00:38 
3 1 15:25 +0:27 17:30 -1:13 02:05 -01:40 
4 1 -- -- -- -- -- -- 
5 1 25:25 -0:12 29:10 -0:22 03:45 +00:10 
6 2 00:25 -0:19 04:35 +0:08 04:10 +00:27 
7 2 04:35 +0:05 07:30 -0:05 02:55 -00:10 
8 2 07:30 -0:12 11:15 +0:05 03:45 +00:17 
9 2 16:15 -0:02 19:35 -0:08 03:20 -00:06 
10 2 19:35 -0:11 22:55 -0:04 03:20 +00:07 
11 2 22:55 -0:19 26:40 +0:12 03:45 +00:31 
12 2 26:40 +0:09 30:00 0:00 03:20 -00:09 
13 3 01:40 -0:15 06:15 +0:12 04:35 +00:27 
14 3 06:15 -0:06 09:35 +0:14 03:20 +00:20 
15 3 17:55 -0:04 21:40 +0:01 03:45 +00:05 
16 3 21:40 -0:10 25:50 +0:14 04:10 +00:24 
17 3 25:50 +0:10 30:00 +0:10 04:10 00:00 
18 4 00:00 0:00 00:25 +0:19 00:25 +00:19 
19 4 05:25 -0:16 09:35 +0:09 04:10 +00:25 
20 4 09:35 +0:01 13:20 +0:09 03:45 +00:08 
21 4 13:20 +0:09 15:25 0:00 02:05 -00:09 
22 4 19:35 -0:11 23:20 +0:11 03:45 +00:22 
23 4 23:20 +0:01 27:05 -0:05 03:45 -00:06 
24 4 27:05 -0:14 29:35 -0:25 02:30 -00:11 
25 5 00:00 0:00 01:15 +0:02 01:15 +00:02 
26 5 06:40 -0:17 10:50 +0:17 04:10 +00:34 
27 5 12:30 0:00 15:50 -0:05 03:20 -00:05 
28 5 15:50 -0:05 19:35 +0:20 03:45 +00:25 
29 5 24:10 -0:18 27:05 +0:15 02:55 +00:33 
30 5 27:05 +0:07 30:00 +0:04 02:55 -00:03 
Razlika dolžine predvajanja med dejanskim in izdelanim sporedom +03:33 







Zap. Št. Posnetek Tod Tod∆ Tdo Tdo∆ Tpos Tpos∆ 
1 1 01:40 +0:02 04:35 -0:05 02:55 -00:07 
2 1 05:00 +0:07 08:20 -0:05 03:20 -00:12 
3 1 15:50 +0:52 16:15 -2:28 00:25 -03:20 
4 1 -- -- -- -- -- -- 
5 1 25:50 +0:13 29:10 -0:22 03:20 -00:35 
6 2 00:50 +0:06 04:10 -0:17 03:20 -00:23 
7 2 06:15 +1:45 06:40 -0:55 00:25 -02:40 
8 2 07:55 +0:13 10:25 -0:45 02:30 -00:58 
9 2 16:15 -0:02 17:55 -1:48 01:40 -01:46 
10 2 20:00 +0:14 22:55 -0:04 02:55 -00:18 
11 2 23:45 +0:31 26:15 -0:13 02:30 -00:44 
12 2 26:40 +0:09 28:20 -1:40 01:40 -01:49 
13 3 02:05 +0:10 05:50 -0:13 03:45 -00:23 
14 3 06:15 -0:06 09:10 -0:11 02:55 -00:05 
15 3 17:55 -0:04 19:35 -2:04 01:40 -02:00 
16 3 22:05 +0:15 25:00 -0:36 02:55 -00:51 
17 3 25:50 +0:10 29:35 -0:15 03:45 -00:25 
18 4 -- -- -- -- -- -- 
19 4 05:50 +0:09 09:10 -0:16 03:20 -00:25 
20 4 10:00 +0:26 12:55 -0:16 02:55 -00:42 
21 4 13:20 +0:09 15:25 0:00 02:05 -00:09 
22 4 21:15 +1:29 21:40 -1:29 00:25 -02:58 
23 4 24:10 +0:51 27:05 -0:05 02:55 -00:56 
24 4 27:30 +0:11 27:30 -2:30 00:00 -02:41 
25 5 00:00 +0:00 01:40 -0:27 01:40 +00:27 
26 5 07:05 +0:08 10:00 -0:33 02:55 -00:41 
27 5 13:45 +1:15 15:25 -0:30 01:40 -01:45 
28 5 16:15 +0:20 19:10 -0:05 02:55 -00:25 
29 5 25:00 +0:32 26:40 -0:10 01:40 -00:42 
30 5 27:30 +0:32 29:10 -0:46 01:40 -01:18 
Razlika dolžine predvajanja med dejanskim in izdelanim sporedom -28:51 
Tabela 21: Spored predvajanih skladb, izdelan s sistemom Echoprint (Tds = 25 s) 
Primerjava izdelanih sporedov predvajanj pokaže, da se je pri tem najbolje izkazal sistem SF z 
dolžino segmenta 10 sekund, pri katerem so deviacije časov med referenčnim in izdelanim 
sporedom najmanjše. Če izvzamemo skladbo z zaporedno številko 4, ki ni bila prepoznana v 
nobenem izmed opravljenih testov, je pri sistemu SF z dolžino segmenta 10 sekund celotno 
trajanje predvajanja prepoznanih skladb le 33 sekund, pri dolžini segmenta 25 sekund pa 3 
minute in 33 sekund daljše od dejanskega. Izdelan spored sistema SF je v primerjavi s sistemom 
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Echoprint občutno boljši, pri njem je namreč trajanje vseh prepoznanih skladb skoraj za 29 
minut krajše od dejanskega. Rezultati kažejo tudi, da je sistem SF zmožen prepoznati tudi krajša 
predvajanja, saj je prepoznal skladbo 18, ki je bila v posnetku predvajana le 6 sekund. Pri tem 
velja opozoriti, da je bila zaradi kratkega časa predvajanja vsebovana v le enem segmentu in bi 
jo moral, če bi se strogo držal opisanih pravil za analizo rezultatov prepoznave iz izdelanega 
sporeda izločiti, saj skladba ni bila prepoznana v dveh zaporednih segmentih. V končni spored, 
izdelan na podlagi prepoznave, sem ga vključil, ker sem želel pokazati, da je sistem zmožen 
prepoznati krajša predvajanja, ki bi jih lahko z uporabo naprednejšega algoritma za izločanje 
napačnih prepoznav lahko upoštevali kot pravilne rezultate.  
Na podlagi rezultatov testa lahko zaključimo, da je ob uporabi preprostega filtra za izločanje 
rezultatov, za katere lahko predpostavimo, da so nepravilni, za dano nalogo najbolj primeren 
sistem SF. Glavna pomanjkljivost sistema Echoprint, ki se odraža v rezultatih je njegova nizka 
razdrobljenost, ki močno vpliva na resolucijo izdelanega sporeda. 
5.7. Sklepne ugotovitve 
Od primerjanih sistemov se za uporabo v aplikacijah, ki zahtevajo velike kataloge referenčnih 
odtisov, se za najslabšega izkaže sistem Dejavu. Njegovi glavni pomanjkljivosti sta napaka, 
povezana z uhajanjem pomnilnika, in izredno visoka stopnja odtisov, ki se odraža v velikosti 
podatkovne baze in v izredno dolgih časih, porabljenih za izdelavo in shranjevanje referenčnih 
odtisov. Pri večjem številu referenčnih odtisov v podatkovni bazi bi hitrost prepoznave in 
shranjevanja odtisov na ta račun verjetno še drastično padla. Sistem ima v objavljeni obliki tudi 
pozitivne lastnosti. Njegova razdrobljenost je v primerjavi s preostalima sistemoma zelo dobra, 
za boljšega se izkaže tudi pri prepoznavi različnih izvedb iste skladbe in odpornosti na 
transformacije signala, če izvzamemo izgubno kompresijo in spremembo hitrosti.  
Sistem Echoprint se s stališča razširljivosti in kompleksnosti izkaže za daleč najboljšega izmed 
primerjanih sistemov. S stališča stopnje pravilne zavrnitve neobstoječih zvočnih zapisov je 
idealen sistem, saj je med testom ovrednotenja sistemov na podlagi statistične analize zavrnil 
prepoznavo vseh 100-tih skladb, ki niso bile vsebovane v katalogu. V primerjavi s sistemom 
SF je boljši tudi s stališča zanesljivosti prepoznave, ki se odraža v slabši občutljivosti in stopnji 
nepravilne zavrnitve. Njegova glavna pomanjkljivost, ki močno vpliva na primernost za 





izkazalo v opravljenih testih, močno vpliva na resolucijo izdelanega sporeda. Kljub temu da pri 
teh sistemih običajno rajši vidimo, da je na račun manjšega števila pravilnih prepoznav stopnja 
nepravilnih zavrnitev večja, se sistem izkaže za preveč previdnega. V testu izdelave sporeda 
predvajanih skladb iz posnetkov radijskih postaj je namreč nepravilno zavrnil kar 111 
prepoznav segmentov od skupno 360-ih, na katerih je bila izvedena prepoznava. Ob pregledu 
rezultatov prepoznave posameznih segmentov smo ugotovili, da večina nepravilnih zavrnitev 
izhaja s področja posnetka, v katerem prihaja do prehodov med dvema skladbama, kar se odraža 
v močno krajših zabeleženih dolžinah predvajanja posamezne skladbe od dejanske dolžine. 
Zaradi opisanih pomanjkljivostih sistem v objavljeni obliki ni primeren za uporabo v sistemih 
za izdelavo sporedov predvajanj. Dodatna slabost sistema, zaradi katere ni primeren za uporabo 
v sistemih za prepoznavo v okolici predvajane glasbe, je njegova slaba robustnost oziroma 
odpornost na motnje, ki je najslabša od vseh primerjanih sistemov. Vsekakor pa je najboljši od 
vseh primerjanih sistemov za opravljanje nalog, ki ne zahtevajo visoke razdrobljenosti in 
robustnosti 
Glavne pomanjkljivosti sistema SoundFingerprinting so njegova slaba stopnja pravilne 
zavrnitve, razširljivost in kompleksnost. Sistem je namreč v primerjavi s sistemom Echoprint 
kar osemkrat počasnejši pri izdelavi referenčnih odtisov. Prav tako je močno počasnejši pri 
izvajanju prepoznave na manjših segmentih. Po drugi strani je s stališča zanesljivosti 
prepoznave primerljiv s sistemom Echoprint, njegova občutljivost in stopnja nepravilne 
zavrnitve pa sta veliko boljši (Tabela 14). Njegova glavna prednost pred sistemom Echoprint 
je dobra razdrobljenost, saj že pri 5-sekundnih segmentih dosega 96,67 % delež pravilne 
prepoznave, medtem ko sistem Echoprint pri tako kratkih segmentih ne prepozna niti enega 
(Tabela 11). Dodatna prednost sistema je njegova razmeroma visoka robustnost, ki je največja 
od vseh primerjanih sistemov. Pri prepoznavi različnih izvedb iste skladbe je primerljiv s 
sistemom Echoprint, pri čemer imata oba težave s prepoznavo posnetka v primeru podvojenih 
referenčnih odtisov. Sistem se ob uporabi preprostega algoritma za izločanje prepoznanih 
segmentov z veliko verjetnostjo napačne prepoznave izkaže za najboljšega za uporabo v 
sistemu za izdelavo sporedov predvajanj, kar v večji meri lahko pripišemo boljši 
razdrobljenosti. Glavni težavi sistema SF v trenutni obliki, ki lahko vplivata na primernost 
sistema za uporabo v aplikacijah, ki zahtevajo visoko število referenčnih odtisov, med katere 
sodi tudi sistem za izdelavo sporedov predvajanj, sta razširljivost in kompleksnost. Sistem je že 
pri manjših količinah podatkov v podatkovni bazi, s katerimi smo operirali tekom izvedbe 
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testnih korakov, močno počasnejši od sistema Echoprint. Zato bi bilo pred uporabo sistema 
potrebno preveriti, kako na hitrost shranjevanja odtisov, izvajanje prepoznave in uporabo 










Izvedbo testov, ki so nam omogočili primerjavo sistemov lahko ocenimo kot uspešno. Za 
sistema SoundFingerprinting in Echoprint smo pridobili dovolj podatkov, ki nam omogočajo 
njuno primerjavo, česat pa za sistem Dejavu ne moremo trditi. Zaradi velikih težav pri uvozu 
manjšega števila referenčnih posnetkov, ki so posledica uhajanja pomnilnika, na njem nismo 
opravili vseh predvidenih testnih korakov in ga težko neposredno primerjamo z drugima 
sistemoma.  
Na podlagi opravljenega dela lahko zaključimo, da je ob uporabi preprostega sita za izločanje 
rezultatov, za katere lahko predpostavimo, da so nepravilni, za izdelavo sporeda predvajanj 
radijskih programov najbolj primeren sistem SoundFingerprinting. Le-ta pa žal kljub dobrim 
rezultatom testa v katerem smo izdelali seznam predvajanih skladb, ni idealen za opravljanje 
dane naloge. Prepoznavo namreč opravlja razmeroma počasi. Ker je sistem s stališča 
robustnosti boljši od sistema Echoprint, je bolj primeren tudi za uporabo v sistemih za 
prepoznavo v okolici predvajane glasbe, kjer bi prepoznavo opravljal z večjo zanesljivostjo kot 
sistem Echoprint. V nadaljevanju bi bilo smiselno preveriti možnosti izvedbe izboljšav, ki bi se 
izražale v pohitritvi izdelave odtisov. V ta namen bi morali analizirati izvajanje izvorne kode, 
s čimer bi lahko ugotovili, kateri deli kode se izvajajo počasi, in šele potem bi lahko preučili 
možnosti izvedbe izboljšav. Vsekakor pa sistema s stališča hitrosti ne bo možno približati 
sistemu Echoprint zaradi načina shranjevanja delnih odtisov. Kot smo videli, sistem en delni 
odtis posnetka shrani v 26 tabel podatkovne baze, pri iskanju primerljivih odtisov pa primerjavo 
izvaja na 25. tabel, ki vsebujejo zgoščene vrednosti delnega odtisa, medtem ko sistem Echoprint 
v ta namen uporablja le eno.  
Sistem Echoprint zaradi prevelike stopnje nepravilne zavrnitve prepoznave in majhne 
razdrobljenosti ni primeren za uporabo v sistemih za izdelavo sporedov predvajanj. Prav tako 
ni najboljši s stališča odpornosti na motnje in degradacije, ki je ključnega pomena pri sistemih 
za prepoznavo v okolici predvajane glasbe. Izkaže se za idealen sistem za uporabo v sistemih, 
ki ne zahtevajo visoke razdrobljenosti in robustnosti, torej v sistemih za upravljanje z velikimi 
glasbenimi katalogi, sistemih za izboljšanje glasbene izkušnje, spremljanje gledanosti 
televizijskih programov in drugih. Slabosti sistema žal ne moremo odpraviti, saj je koda, ki 
implementira pridobivanje značilk in izdelavo odtisov, ki bi jo bilo potrebno modificirati, 





strežniške komponente, ki v trenutni obliki omogoča le shranjevanje referenčnih odtisov in 
prepoznavo zvočnega zapisa, ne omogoča pa celovitega opravljanja s katalogom referenčnih 
odtisov. Slabo resolucijo oziroma natančnost določanja časa začetka in konca predvajanja 
posamezne skladbe v radijskem programu bi lahko izboljšali z uporabo segmentiranja s 
prekrivanjem. Z uporabo prekrivanja segmentov razmerju 4 proti 5, bi v primeru dolžine 
segmenta 25 sekund teoretično dosegli 5-sekundno resolucijo. Z opisanim načinom bi torej na 
račun povečanega števila poizvedb po prepoznavi in dodatno obdelavo rezultatov prepoznave 
lahko dosegli boljše rezultate pri izdelavi sporedov. Glede na podatke, pridobljene med izvedbo 
testa razdrobljenosti sistemov, bi sistem Echoprint prepoznavo enake dolžine radijskega 
posnetka na opisani način kljub uporabi daljših segmentov s prekrivanjem opravil hitreje kot 
sistem SoundFingerprinting. Izračun pokaže, da bi sistem Echoprint prepoznavo 12-ih 25-
sekundnih segmentov, zamaknjenih za 5 sekund, s čimer bi izvedel analizo 60 sekund dolgega 
posnetka, opravil v 7,2 sekunde. Sistem SF ob uporabi 10-sekundnih segmentov enako dolg 
posnetek obdela v 27,42 sekunde. Echoprint bi torej analizo posnetka kljub uporabi prekrivanja 
segmentov teoretično opravil kar 3,8-krat hitreje, kar je zadosten razlog za podrobnejšo 
preučitev ideje. 
Ugotovili smo, da sistem Dejavu v objavljeni obliki zaradi uhajanja pomnilnika ni primeren za 
resnejšo uporabo. Kljub temu da prepoznavo različnih izvedb iste skladbe opravlja najbolje od 
primerjanih sistemov in je odporen na večino transformacij izvornega signala, ki smo jih 
uporabili tekom testa robustnosti, je smiselnost vlaganja časa v odpravo pomanjkljivosti 
sistema vprašljiva. Visoko stopnjo odtisov in vsestranskost sistema bi lahko reševali z uvedbo 
predprocesiranja izvornega signala, s čimer bi poskrbeli za izdelavo odtisov v ožjem frekvenčne 
območju enokanalnega signala. Žal pa bi s tem zelo verjetno vplivali na poslabšanje lastnosti, 
v katerih se je tekom testiranja izkazal za boljšega od preostalih sistemov. V vsakem primeru 
pa je najprej potrebno odpraviti napako, ki povzroča uhajanje pomnilnika. 
Uporabljena aplikacija se je izkazala kot učinkovit pripomoček. V primeru nadaljevanja testov 
pa bi jo bilo potrebno razširiti s funkcionalnostjo, ki bi omogočala avtomatično izvajanje 
transformacij testnih posnetkov pri testu robustnosti. Ročna obdelava posnetkov je namreč 
izredno zamudna, poleg tega pa dopušča možnost napake pri izbiri parametrov transformacije. 




V nadaljevanju bi bilo smiselno teste ponoviti na razširjenem naboru referenčnih posnetkov. 
Nabor 3838 posnetkov, s katerimi smo operirali med izvedbo testov, je namreč v primerjavi s 
številom referenčnih odtisov, ki so vsebovani v katalogih komercialnih sistemov, zanemarljivo. 
Glede na internetne vire imata sistema Echoprint in omenjeni AcoustID v katalogih preko 30 
milijonov referenčnih odtisov. Visoko število referenčnih odtisov je potrebno predvideti tudi v 
primeru implementacije sistema za izdelavo sporedov predvajanj. Če bi želeli zagotoviti 
učinkovitost sistema, bi v katalogu referenčnih odtisov v idealnih okoliščinah potrebovali odtise 
vseh predvajanih skladb, ki pa ni majhno in bi vsekakor vplivalo na hitrost izvajanja prepoznave 
in bi zahtevalo uporabo večjega števila podatkovnih baz v gruči (angl.: cluster) in uporabo 
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A. Uporabljena matematična orodja 
A.1. Digitalni zvočni zapis 
Zvok, ki ga slišimo, je vibracija, ki se širi po mediju (zrak) v obliki mehanskega valovanja 
zračnega tlaka. Matematično gledano je zvok zvezna (analogna) funkcija, saj se njegova 
amplituda s časom zvezno spreminja.  
Ljudje ga zaznamo, ko valovanje doseže naše uho, ki vibracije pretvori v živčne impulze, ki se 
preko slušnega živca prenesejo do možganov, ki jih zaznajo. Podobno se dogaja tudi v 
elektronskih napravah, pri katerih za detekcijo zvoka uporabljamo mikrofone, ki na podoben 
način zvočno valovanje pretvorijo v električni signal [13]. 
Računalniški sistemi temeljijo na digitalni tehniki, v kateri je osnovni zapis bit, ki lahko 
zavzame le dve vrednosti 0 in 1. Če želimo zvok računalniško analizirati, ga je potrebno 
pretvoriti v obliko, ki jo bo možno zapisati z računalniku poznanimi biti. Tehniki pretvorbe 
pravimo digitalizacija, pogosto tudi analogno - digitalna pretvorba (AD). Obratnemu procesu, 
ki digitalni zapis pretvori v analogno veličino, pravimo digitalno – analogna pretvorba (DA). 
Rezultat digitalizacije je zaporedje števil, ki predstavljajo amplitudo signala v zaporednih 
časovnih intervalih. Digitaliziranemu signalu pravimo tudi diskreten signal.  
Tehnika AD pretvorbe, ki se uporablja za digitalizacijo zvočnih signalov je linearna pulzno 
kodna modulacija (LPCM angl.: Linear Pulse Code Modulation), rezultat katere je osnovni 
digitalni zapis zvočnega signala, ki se v 16-bitnem PCM formatu uporablja v WAV (angl.: 
Waveform Audio File) formatu zapisa zvoka. Uporabljen je tudi za zapis zvoka na kompaktnih 
ploščkih (CD – angl.: Compact Disc), kjer obliko zapisa poznamo pod kratico CD-DA, ki izhaja 
iz angleškega izraza Compact Disc Digital Audio.  
Postopek pretvorbe v LPCM diskretni signal poteka v dveh korakih. Zvezni signal najprej v 
periodičnih korakih vzorčimo, nato posameznemu vzorcu dodelimo diskretno vrednost iz 
nabora razpoložljivih digitalnih vrednosti, oziroma ga kvantiziramo. Slika 14 prikazuje princip 





Slika 14: Princip delovanja AD pretvornika 
A.1.1. Vzorčenje signala 
Vzorčenje signala najlažje opišemo kot pridobivanje vrednosti amplitude signala v določenem 
časovnem intervalu. Kot smo že omenili, vzorčenje poteka v zaporednih časovnih intervalih 
(T), ki jih lahko opredelimo tudi kot frekvenco vzorčenja (Fvz) ki je obratno sorazmerna 






   
Izredno pomemben dejavnik, ki vpliva na izbiro frekvence vzorčenja, je najvišja frekvenca, ki 
jo ob pretvorbi diskretnega signala nazaj v analognega (DA pretvorba) želimo rekonstruirati. 
Če želimo diskretni signal pretvoriti nazaj v analognega v popolnosti brez popačenja, mora biti 
frekvenca vzorčenja po Nyquist–Shannonovem teoremu vsaj dvakrat večja od najvišje 
frekvence, prisotne v analognem signalu, kar lahko zapišemo z enačbo (6.B), pri čemer (Fnq) 
predstavlja najvišjo frekvenco vhodnega signala, ki ji pogosto pravimo tudi Nyquistova 
frekvenca.  
 𝐹𝑣𝑧 ≥ 2𝐹𝑛𝑞 (6.B) 
   
Če Nyquist-Shannonov kriterij ni izpolnjen, pride do prekrivanja spektrov diskretnega signala. 
Potreben pogoj za rekonstrukcijo originalnega signala pa je, da prekrivanja spektrov ni. 
Da zadostimo opisanemu pogoju, analogni signal preden, ga spustimo v AD pretvornik, najprej 
filtriramo s frekvenčnim filtrom, ki prepušča frekvence, nižje od Nyquistove frekvence sistema 
(LPF - angl.: Low-Pass Filter). Ker človeško uho sliši oziroma zaznava frekvence v območju 
med 20 Hz in 20.000 Hz, pri vzorčenju zvoka v CD kvaliteti z upoštevanjem Nyquist–




Kvantizator je nelinearni ne reverzibilen sistem, ki vhodne vzorce pretvarja v niz v naprej 
predpisanih binarnih simbolov. Število simbolov oziroma diskretnih vrednosti je odvisno od 
dolžine simbola, ki ji pravimo tudi bitna globina. Definira jo dolžina besede AD pretvornika, 
to je števila bitov, ki jih pretvornik porabi za zapis diskretne vrednosti posameznega vzorca. 
Dolžina simbola določa število nivojev, ki jih AD pretvornik lahko dodeli vhodnemu signalu 
in neposredno vpliva na kvaliteto AD pretvorbe. Kvantizator mora namreč vrednosti vzorca 
vhodnega signala prirediti najbližjo vrednost iz nabora nivojev, saj njegova vrednost v trenutku 
vzorčenja praviloma ni enaka prirejenemu kvantnemu nivoju, torej v diskretni signal vnaša 
napako. Vrednost napake se naključno spreminja, zato jo velikokrat poimenujemo tudi 
kvantizacijski šum. Njena vrednost nikoli ne presega polovice kvantnega nivoja, v diskretnem 
signalu se odraža v bitu z najmanjšo težo (LSB - angl.: Least Significant Bit). Pri DA pretvorbi 









   
Večja kot je bitna globina, večje je število nivojev oziroma število razpoložljivih diskretnih 
vrednosti, večje je razmerje signal – šum (SNR - angl.: Signal to Noise Ratio). SNR razmerje 
idealnega kvantizatorja, pri katerem je kvantizacijska napaka enakomerno porazdeljena med -
1/2 LSB in +1/2 LSB, lahko izračunamo z enačbo (6.D). 
 𝑆𝑁𝑅 = 20 ∗ 𝑙𝑜𝑔10(2
𝐵) (6.D) 
   
Pri pretvorbi zvočnih signalov v avdio tehniki si želimo, da bi bilo to razmerje čim višje, saj v 
zvočni posnetek ne želimo vnašati popačenj. Bitna globina pri digitalnem zapisu zvočnega 
signala v formatih WAV in CD-DA je 16 bitov, ki predstavljajo predznačene številčne 
vrednosti. Torej diskretnemu signalu lahko dodelimo 65536 različnih diskretnih vrednosti v 
območju med –32768 in 32767. Kar teoretično zadošča za SNR razmerje 96,22 dB. 
Pomemben podatek, s katerim se srečujemo pri analizi kvantizatorja, je tudi bitna hitrost (angl.: 
bit rate), s katerim merimo količino izhodnih podatkov. Običajno jo merimo v bitih (b) ali bajtih 




S pomočjo zapisanega lahko izračunamo količino podatkov, potrebno za zapis ene sekunde 
stereo posnetka v LPCM 16 bitnem formatu:  
Velikost vzorca = 2 B (bitna globina je 16 b = 2 B) 
Število vzorcev v sekundi = 44100 (frekvenca vzorčenja je 44100 Hz) 
Količina podatkov ene sekunde posnetka po kanalu = 44100 vzorcev/s * 16 b = 705600 
b/s = 88200 B/s 
Količina podatkov ene sekunde stereo posnetka = 705600 b/s * 2 kanala = 1411200 b/s 
= 176400 B/s = 172,3 kB/s 
Slika 15 prikazuje digitalizacijo sinusnega signala s 4-bitno globino AD pretvornika. Moder 
signal predstavlja vhodni analogni signal (s(t)), na katerem so s kvadrati označene vrednosti 
amplitude v času vzorčenja. Diskretni signal (x(n)) predstavljajo rdeče pike, poleg katerih je 
zapisana digitalna vrednost signala, ki mu jo je dodelil kvantizator. 
 
Slika 15: AD pretvorba sinusnega signala s 4 bitno globino kvantizatorja 
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A.2. Nižanje vzorčne hitrosti diskretnega signala ali decimacija 
Kot smo videli v prejšnjem poglavju, zapis zvočnega posnetka zahteva veliko količino 
podatkov, ki jih je tekom operacij digitalne obdelave signalov potrebno obdelati. Ker so 
določene operacije računsko zahtevne, če je le mogoče, poskušamo operacije izvajati na 
podatkih z znižano vzorčno hitrostjo. Pri tem se je potrebno zavedati, da z nižanjem vzorčne 
hitrosti nižamo tudi Nyquistovo frekvenco in s tem najvišjo prisotno frekvenco v signalu, s 
čimer direktno vplivamo na spekter signala.  
Nižanje vzorčne hitrosti izvajamo s celoštevilčnim faktorjem M, ki je večji od ena. Faktor 
množi vzorčni čas oziroma deli vzorčno hitrost, prav tako se za faktor zniža bitna hitrost signala. 
Nižanje 16 bitnega LPCM zapisa, ki je vzorčen s 44100 vzorci na sekundo s faktorjem 2 
vzorčno hitrost in s tem bitno hitrost deli z 2. Rezultat operacije je diskretni signal z vzorčno 
hitrostjo 22050 Hz in bitno hitrostjo 705600 bit/s. 
Postopek nižanja vzorčne hitrosti diskretnega signala izvedemo v dveh korakih. Signalu najprej 
z digitalnim nizkoprepustnim filtrom odstranimo visoko frekvenčne komponente, ki bi zaradi 
nižanja vzorčne hitrosti po Nyquist-Shannonovem teoremu v signal vnesle motnje. Na 
filtriranem signalu nato opravimo nižanje vzorčne hitrosti za faktor M tako, da obdržimo vsak 
M-ti vzorec. 
A.3. Fourierjeva transformacija 
Fourierjeva transformacija (FT - ang.: Fourier Transform) je eno izmed osnovnih matematičnih 
orodij digitalne obdelave signalov, ki nam omogoča frekvenčno analizo in manipulacijo 
signala. S pomočjo transformacije signal iz časovnega prostora pretvorimo v frekvenčni 
prostor, v katerem je predstavljen v odvisnosti od frekvence. Transformiran signal imenujemo 
Fourierjev ali frekvenčni spekter, v katerem vrhovi predstavljajo magnitudo posamezne 
frekvence prisotne v signalu.  
Primer transformacije prikazuje Slika 16, na kateri je levo prikazan krajši izsek zvočnega 
signala v odvisnosti od časa. Desno je frekvenčni spekter istega signala, iz katerega lahko 





Slika 16: Kratek vzorec glasbenega posnetka in njegov spekter 
A.4. Diskretna Fourierjeva transformacija 
Fourierjevo transformacijo lahko uporabimo tudi na diskretnih signalih. V tem primeru ji 
pravimo diskretna Fourierjeva transformacija (DFT – angl.: Discrete Fourier Transform), ki jo 
zapišemo z enačbo (6.E).  
 






   
DFT je transformacija končnega števila vzorcev diskretnega signala. Zapišemo jo z zgornjo 
enačbo, ki sekvenco kompleksnih števil (x(n)), ki predstavljajo vzorce signala dolžine N, 
pretvori v N periodičnih sekvenc kompleksnih števil, ki predstavljajo amplitudni in fazni 
spekter signala. 
Izračun DFT je prepočasen za praktično uporabo, zato pri analizi diskretnih signalov pogosto 
uporabimo hitro Fourierjevo transformacijo (FFT – angl.: Fast Fourier Transform), ki izračun 
močno poenostavi in s tem pohitri tako, da operacijo transformacije rekurzivno deli na več 
manjših operacij transformacije.  
A.5. Okenska funkcija 
Fourierjeva transformacija nam pove, katere frekvence in v kakšni magnitudi so prisotne v 
signalu, ne podaja pa informacije, kje v času se je določena frekvenca pojavila. Pri analizi 
periodičnih signalov nam to ne predstavlja težave, v realnosti pa analizo opravljamo na 
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aperiodičnih signalih, kot je zvok, z analizo katerega se srečujemo na področju prepoznave 
glasbenih posnetkov. Časovno lokalizacijo pojava frekvenc lahko dosežemo z uvedbo 
matematične funkcije, vrednost katere je izven izbranega intervala enaka nič. Funkcijo, ki ima 
znotraj intervala konstantno vrednost, smatramo kot pravokotno okno. Z množenjem signala s 
pravokotnim oknom dobimo signal, ki znotraj intervala okna ohrani vrednosti, vrednosti zunaj 
intervala pa so enake nič. Če na transformiranem signalu opravimo DFT, dobimo spekter 
signala, ki se nahaja znotraj okvira okenske funkcije. Na ta način pojav frekvenc v signalu delno 
lokaliziramo. Natančnost lokalizacije je odvisna od širine okna, ki ga uporabimo. Z opisanim 
pristopom celoten signal analiziramo tako, da pozicijo okna v intervalih premikamo po časovni 
osi signala in za vsak premik opravimo DFT. 
Z uporabo pravokotnega okna v spekter vnašamo stranske alternirajoče boke, ki so posledica 
nezveznosti signala znotraj okvira okenske funkcije. Ker želimo vpliv stranskih bokov čimbolj 
zmanjšati, uporabimo okenske funkcije v obliki zvonca, ki jim vrednosti znotraj okna iz sredine 
proti robu upadajo proti nič, s čimer močno zmanjšamo vpliv nezveznosti signala na spekter. 
Ker pa smo vzorce blizu roba okna otežili z majhnimi vrednostmi, izgubimo informacije o 
samem signalu, ki se nahaja v tem področju okna. Iz tega razloga okno po časovni osi signala 
premikamo na način, da se sosednji okni delno prekrivata. Primer takšne funkcije, ki je pogosto 
uporabljena, je Hannovo okno, ki ga prikazuje Slika 17. 
  




A.6. Kratkotrajna Fourierjeva transformacija 
Kratkotrajna Fourierjeva transformacija (STFT – angl.: Short time Fourier Transform) pravimo 
postopku Fourierjeve transformacije, ki nam omogoča vpogled v frekvenčne karakteristike 
signala v odvisnosti od časa. Postopek transformacije temelji na principu oknenja signala s 
prekrivanjem, ki je opisan v poglavju A.5. Rezultat transformacije je spekter signala v 
odvisnosti od časa, ki ga lahko predstavimo v obliki grafa, ki prikazuje energijo posameznih 
frekvenc v času. Običajno ga izrišemo tako, da horizontalna os predstavlja čas, vertikalna 
frekvenco, tretja os pa amplitudo določene frekvence v določenem času, ki je predstavljena z 
intenziteto barve.  
Slika 18 prikazuje spektrogram sinusnega signala konstantne amplitude, ki se mu frekvenca 
linearno povečuje v območju 20 Hz – 20.000 Hz. Linearnost spremembe frekvence je razvidna 
iz linearnosti grafa, konstantna amplituda pa iz konstantne intenzitete barve. 
 
Slika 18: Spektrogram signala z linearno naraščajočo frekvenco (20 Hz – 20kHz) 
Slika 19 prikazuje spektrogram signala konstantne frekvence 10 kHz, ki se mu linearno 
povečuje amplituda. Sprememba amplitude se v spektrogramu odraža v intenziteti barve. 
 
Slika 19: Spektrogram 10kHz signala z naraščajočo amplitudo 
Pomemben dejavnik, ki vpliva na časovno-frekvenčno ločljivost rezultata transformacije je 
dolžina okna. Dolgo okno daje dobro frekvenčno in slabo časovno ločljivost. Z uporabo ozkega 
okna pa ravno nasprotno dobimo dobro časovno in slabo frekvenčno ločljivost. Primerjavo 




Slika 20: Ločljivost STFT 
A.7. Diskretna kosinusna transformacija 
Diskretna kosinusna transformacija (DCT - angl.: Discrete Cosine Transformation) podobno 
kot DFT signal razstavi na osnovne komponente signala. Transformaciji se razlikujeta v 
osnovnih komponentah signala, ki jih pri razstavljanju upoštevata. DFT upošteva sinusne in 
kosinusne komponente, DCT pa le kosinusne. Druga pomembna razlika med transformacijama 
je, da DCT za razliko od DFT pri izračunu uporablja le realne vrednosti vhodnega signala, 
posledično v rezultatu vrne le amplitudni del spektra. 
DCT podobno kot DFT operira s končnim številom vhodnih vzorcev. Kadar jo uporabimo v 
povezavi z okensko funkcijo s prekrivanjem (dodatek A.5), ji pravimo modificirana diskretna 
kosinusna transformacija (MDCT - angl.: Modified Discrete Cosine Transformation). 
Prednost transformacije je njena energijska kompaktnost, ki je večja od kompaktnosti DFT. 
Razlog za to leži v dejstvu, da za aproksimacijo vhodnega signala potrebujemo manj osnovnih 
kosinusnih signalov kot sinusnih. Zaradi večje energijske kompaktnosti je v spektru signala 
lažje opaziti vrhove, ki so locirane blizu robov okvirov signala. Iz tega razloga je transformacija 
pogosto uporabljena v algoritmih za analizo zvočnih posnetkov, saj omogoča boljšo 




A.8. Valčna transformacija 
Valčna transformacija (WT - angl.: Wavelet Transform) podobno kot STFT omogoča pretvorbo 
signala iz časovne v časovno frekvenčno domeno. V nasprotju s FT, ki signal razstavi na bazne 
sinusne signale različnih frekvenc, WT signal razstavi na kratke signale (valjčke), ki so 
skalirane in premaknjene različice izvornega valjčnega signala (angl.: mother wavelet) ki ga 
uporabimo za transformacijo. Diskretno valčno transformacijo zapišemo z enačbo (6.F). 
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Izvorni valčni signal je funkcija v obliki valov končne dolžine, ki mora biti oscialtorne narave, 
njegova povprečna vrednost mora biti enaka nič, njegovi amplitudni vrhovi morajo hitro upast 
proti 0. Iz valjčkov, ki jih pridobimo iz izvornega valjčka na način, da ga skaliramo in 
premikamo po časovni osi tako, da se njegova energija ohranja, lahko aproksimiramo katerokoli 
funkcijo.  
Najpreprostejša oblika izvornega valčnega signala je pravokotni signal, ki mu pravimo tudi 
Haar-ov valčni signal. Primer takšnega signala prikazuje Slika 21. Kadar pri valčni 
transformaciji izvornega signala uporabimo Haarov signal, transformaciji pravimo tudi Haar-
ova valčna transformacija, ki je med drugim uporabljena v JPEG (angl.: Joint Photographic 
Experts Group) kompresiji.  
 
Slika 21: Haarov valčni signal 
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Transformacijo lahko uporabimo tudi na diskretnih signalih (DWT - angl.: Discrete Wavelet 
Transform) z uporabo diskretno vzorčenih valjčkov. Njena prednost v primerjavi s FT je, da 
zajame tako frekvenčne kot časovne informacije.  
Slika 22 prikazuje primerjavo frekvenčno časovne ločljivosti STFT in DWT. Iz nje je razvidno, 
da ločljivost DWT ni konstantna. Frekvenčna ločljivost nizkih frekvenc je boljša kot ločljivost 
visokih frekvenc. Ravno obratno velja za časovno ločljivost. 
 
Slika 22: Primerjava ločljivosti STFT in DWT 
A.9. Lokalno občutljiva zgoščevalna funkcija 
Lokalno občutljiva zgoščevalna funkcija zmanjša dimenzijo vhodnih podatkov na način, da 
podobne vhodne nize podatkov z visoko verjetnostjo preslika v iste zgoščene vrednosti, pri 
čemer je število možnih izhodnih vrednosti veliko manjše od množice možnih vrednosti 
vhodnih podatkov. Od klasičnih zgoščevalnih funkcij, ki se uporabljajo v kriptografiji se 
razlikuje v tem, da teži k čim večji verjetnosti kolizije za podobne vhodne podatke. Funkcija je 
pogosto uporabljena za iskanje bližnjega soseda (iskanje podobnosti). 
A.10. Hammingova razdalja 
Hammingova razdalje je orodje, ki nam omogoča primerjavo dveh enako dolgih nizov 
podatkov. Pove nam, v koliko soležnih simbolih se razlikujeta. Povedano drugače, poda nam 








B. Skripta za zagon komponent Echoprint strežnika 
#!/bin/bash 
# Zagon Tokyo Tyrant 
[ -f /var/ttserver/pid ] && rm -f /var/ttserver/pid/usr/local/tokyotyrant-1.1.41/bin/ttserver -port 
1978 -le /opt/echoprint-server/solr/solr/data/casket.tch > /dev/null & 
# Zagon echoprint-serverja 
(cd /opt/echoprint-server/solr/solr && exec java-Dsolr.solr.home=/opt/echoprint-server/solr/solr/solr/ 
-Djava.awt.headless=true -jar /opt/echoprint-server/solr/solr/start.jar > /opt/echoprint-server/stdout 
2>&1 &) 
# Zagon Python spletnega vmesnika 

















Created by Brian Whitman on 2010 - 06 - 16. 













    import simplejson as json 
 
 
# Very simple web facing API 
for FP dist 
 
urls = ( 
    '/query', 'query', 
    '/query?(.*)', 'query', 





    def POST(self): 
    params = web.input(track_id = "default", fp_code = "", artist = None, release = None, track = None, 
length = None, codever = None) 
if params.track_id == "default": 
    track_id = fp.new_track_id() 
else : 
    track_id = params.track_id 
if params.length is None or params.codever is None: 
    return web.webapi.BadRequest() 
 
# First see 
if this is a compressed code 
if re.match('[A-Za-z\/\+\_\-]', params.fp_code) is not None: 
    code_string = fp.decode_code_string(params.fp_code) 
if code_string is None: 
    return json.dumps({ 
        "track_id": track_id, 
        "ok": False, 
        "error": "cannot decode code string %s" % params.fp_code 
    }) 
else : 
    code_string = params.fp_code 
 
data = { 
    "track_id": track_id, 
    "fp": code_string, 
    "length": params.length, 
    "codever": params.codever 
} 
if params.artist: data["artist"] = params.artist 
if params.release: data["release"] = params.release 
if params.track: data["track"] = params.track 






    "track_id": track_id, 





    def POST(self): 
    return self.GET() 
 
def GET(self): 
    stuff = web.input(fp_code = "") 
response = fp.best_match_for_query(stuff.fp_code) 
# Izvorna koda, ki sem jo popravil s spodnjim if - else 
# return json.dumps({ 
#     "ok": True, 
#     "query": stuff.fp_code, 
#     "message": response.message(), 
#     "match": response.match(), 
#     "score": response.score, 
#     "qtime": response.qtime, 
#     "track_id": response.TRID, 
#     "total_time": response.total_time 
# }) 
if not response.metadata: 
    return json.dumps({ 
        "ok": True, 
        "query": stuff.fp_code, 
        "message": response.message(), 
        "match": response.match(), 
        "score": response.score, 
        "qtime": response.qtime, 
        "track_id": response.TRID, 
        "total_time": response.total_time 
}) 
else : 
    # Če rezultat vsebuje metapodatke jih vključi v json odgovoru 
    return json.dumps({ 
        "ok": True, 
        "query": stuff.fp_code, 
        "message": response.message(), 
        "match": response.match(), 
        "score": response.score, 
        "qtime": response.qtime, 
        "track_id": response.TRID, 
        "total_time": response.total_time, 
        "artist": response.metadata["artist"], 
        "track": response.metadata["track"], 
        "release": response.metadata["release"] 
    }) 
 
application = web.application(urls, globals())#.wsgifunc() 
 
if __name__ == "__main__": 
    application.run() 
